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摘 要:高光谱图像分类是高光谱遥感的重要应用领域。然而,受光照、环境温度和大气等成像条件的影响,不

同类别地物在原始光谱空间中呈现出光谱特征局部相似性,类别可分性差。本研究提出一种本征光谱感知的高

光谱图像分类方法(ISANet),引入本征光谱概念,捕获具备代表性的地物光谱表征。设计光谱特征重构模块,将

地物光谱投影到新的光谱空间,增强不同类别地物间的特征差异;利用序列Transformer模块处理序列化光谱

信息,使用注意力机制聚焦辨别力高的波段,强化不同类别地物间光谱的区分性;采用渐进补偿模块,从训练的

早期阶段开始,逐步融合全局光谱特征和局部空间特征,促进不同层次特征的深度融合。在3个基准数据集上

的实验结果表明,ISANet具有良好的高光谱分类性能,即使在类间光谱相似的情况下,仍能保持较高的分类

精度。
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Abstract:
 

Hyperspectral
 

image
 

classification
 

is
 

an
 

important
 

application
 

in
 

the
 

field
 

of
 

hyperspectral
 

remote
 

sensing.
 

However,
 

affected
 

by
 

imaging
 

conditions
 

such
 

as
 

illumination,
 

ambient
 

temperature,
 

and
 

atmosphere,
 

different
 

classes
 

of
 

ground
 

objects
 

show
 

local
 

similarities
 

of
 

spectral
 

features
 

in
 

the
 

original
 

spectral
 

space,
 

leadint
 

to
 

poor
 

category
 

separability.
 

In
 

this
 

study,
 

a
 

hyperspectral
 

image
 

classification
 

method
 

with
 

intrinsic
 

spectra-

aware
 

network
 

(ISANet)
 

was
 

proposed,
 

which
 

introduced
 

the
 

concept
 

of
 

intrinsic
 

spectra
 

to
 

capture
 

representative
 

spectral
 

representations
 

of
 

ground
 

objects.
 

The
 

spectral
 

feature
 

reconstruction
 

module
 

was
 

designed
 

to
 

project
 

the
 

spectrum
 

of
 

ground
 

objects
 

onto
 

a
 

new
 

spectral
 

space
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

differences
 

between
 

different
 

classes
 

of
 

ground
 

objects.
 

The
 

sequence
 

Transformer
 

module
 

was
 

used
 

to
 

process
 

the
 

serialized
 

spectral
 

information
 

and
 

the
 

attention
 

mechanism
 

was
 

used
 

to
 

focus
 

on
 

the
 

bands
 

with
 

high
 

discrimination
 

to
 

strengthen
 

the
 

spectral
 

distinction
 

between
 

different
 

classes
 

of
 

ground
 

objects.
 

The
 

progressive
 

compensation
 

module
 

was
 

adopted
 

to
 

gradually
 

integrate
 

global
 

spectral
 

features
 

and
 

local
 

spatial
 

features
 

starting
 

from
 

the
 

early
 

stages
 

of
 

network
 

training
 

to
 

promote
 

the
 

in-depth
 

fusion
 

of
 

features
 

at
 

different
 

levels.
 

Experimental
 

results
 

on
 

three
 

benchmark
 

datasets
 

show
 

that
 

ISANet
 

has
 

good
 

hyperspectral
 

classification
 

performance
 

and
 

can
 

maintain
 

high
 

classification
 

accuracy
 

even
 

in
 

the
 

case
 

of
 

interclass
 

spectral
 

similarity.
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高光谱图像(hyperspectral
 

image,HSI)是由搭载高光谱成像仪的航空航天飞行器捕捉到的三维立体

图像,由于具有数百个连续且狭窄的光谱带而包含了丰富的光谱信息,可为目标地物的精确识别与分类提

供重要支持,广泛应用于生态环境监测[1]、树种识别[2]和精确农业[3]等领域。
早期的高光谱图像分类(hyperspectral

 

image
 

classification,HSIC)主要有支持向量机[4]、随机森林[5]

和主成分分析[6]等机器学习方法,难以捕捉不同地物间的细微光谱差异,分类性能受到限制。深度学习可

以自动提取图像高级抽象特征[7],其中卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)凭借强大的图

像局部特征建模能力,在HSIC任务上表现出非凡性能。Hu等[8]提出一维卷积神经网络,能有效提取光

谱特征。随后,众多学者在二维卷积神经网络(two-dimensional
 

CNN,
 

2D-CNN)[9]、三维卷积网络(three-
dimensional

 

CNN,
 

3D-CNN)[10]、循环神经网络[11]和光谱空间残差网络(spectral-spatial
 

residual
 

net-
work,

 

SSRN)[12]进行了HSIC的相关探索。Zhu等[13]通过在SSRN中引入光谱空间注意力层,设计残差

空间光谱注意力网络用于HSIC。然而,基于CNN的高光谱图像分类方法受小尺寸卷积核的限制,难以

处理具有顺序属性的光谱特征。
近几年,随着使用多头注意力机制的Transformer网络提出,一些学者将Transformer应用到 HSIC

任务中。例如,Hong等[14]从光谱序列性的角度建立一种新的方法SpectralFormer,从 HSI的相邻光谱

波段中学习局部序列信息;为了充分利用空间特征的深层语义信息,Sun等[15]提出光谱空间特征标记化

Transformer(spectral
 

spatial
 

feature
 

tokenization
 

transformer,SSFTT)捕获光谱空间特征;Mei等[16]提

出组感知层次Transformer,解决了多头注意力机制提取特征过于分散的问题;Yan等[17]提出混合卷积和

ViT方法(hybrid
 

conv-ViT
 

network,HCVN)实现局部特征和全局特征的提取与融合。由于不同地物类

别之间的光谱特征可能存在相似(异物同谱),且光照和大气等成像条件的影响也会增加不同地物部分谱

段的相似性,致使基于Transformer的高光谱分类方法依然存在局限性。
针对上述问题,本研究提出一种本征光谱感知的高光谱图像分类方法(intrinsic

 

spectra-aware
 

net-
work,ISANet)。本征光谱是遥感图像中特定地物类别的期望光谱,可通过特征学习方法提取地物类别中

具备代表性和一致性的光谱特征表征,反映地物特定的光学性质。首先,设计光谱特征重构模块(spectral
 

feature
 

reconstruction
 

module,SFRM),将地物本征光谱和样本光谱(实际观测到的单个样本的原始光谱

数据)映射到新的光谱投影空间,以减少类内差异,增大类间距离。其次,融合两种特征提取模块,有效提

升了高光谱图像的特征表示能力。具体来说,首先利用前馈神经网络序列注意力(feed-forward
 

network
 

sequence
 

attention,FFNSA)模块对序列特征加权,增强对光谱曲线细节信息的捕捉能力;然后利用空间

特征提取模块(spatial
 

feature
 

extraction
 

module,SFEM)深入挖掘局部空间特征的纹理和形状等信息;最
后,采用渐进补偿模块(progressive

 

compensation
 

module,PCM)确保光谱和空间信息不会被过度分割,
实现对光谱空间特征的同时提取和交互补偿。

1 相关概念

1.1 卷积神经网络

CNN是一种用于处理网格结构数据的深度学习模型,常用于视觉图像处理。卷积层是CNN的核心层,
主要功能是对输入图像进行卷积运算和特征提取。深度卷积(depthwise

 

convolution,
 

DWConv)相比于

传统卷积,每个通道都有一个对应的卷积核,互相不共享权重,这种设计大大减少了模型的参数量,模型结

构更轻量化。池化层通过降低特征图的空间尺寸来减少神经网络中的参数数量。全连接层(fully
 

con-
nected

 

layer,FC)位于卷积层和池化层之后,负责接收经过提取和处理的特征,基于这些特征进行最终的

分类或预测。

1.2 激活函数

激活函数是神经网络的重要组成部分,一般位于神经单元的输出阶段,用于引入非线性特性,使神经

网络能够捕捉并处理更加复杂的数据关系。常用的激活函数有Sigmoid函数、整流线性单元(rectified
 

linear
 

unit,
 

ReLU)函数、Softmax函数、高斯误差线性单元(Gaussian
 

error
 

linear
 

unit,
 

GELU)函数等。

1)
 

Sigmoid函数:输出值在0到1之间,当输入正无穷大时输出值趋近于1,输入负无穷大时输出值
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趋近于0。但该函数存在梯度消失问题,即在输入值很大或很小的时候,函数的梯度接近于0。计算式为:

f(x)=
1

1+e-x
。 (1)

2)
 

ReLU函数:输入大于0时,输出等于输入;当输入小于0时,输出为0。该函数能够缓解梯度消失

问题,但存在死亡ReLU问题。计算式为:

f(x)=max(0,x)。 (2)

3)
 

Softmax函数:通常用于多分类问题,可以将任意实数输入转换成概率分布。该函数的输出值的

总和为1,但当输入值非常大或非常小的时候,也会出现梯度消失问题。计算式为:

f(xi)=
e

xi

∑
K

j=1
e

xj

。 (3)

式中,K 为类别数。

4)
 

GELU函数:依据高斯误差分布设计的激活函数,能加快神经网络训练的收敛速率。计算式为:

f(x)=x×Φ(x)。 (4)
式中,Φ(x)表示正态分布的累积分布函数。

2 本征光谱感知的高光谱图像分类方法

本研究提出的本征光谱感知的高光谱图像分类方法(ISANet)包含光谱特征重构模块、序列Trans-
former模块、空间特征提取模块和渐进补偿模块,其结构如图1所示。首先,初始化一个 HSI数据集,用

X= xi  N
i=1∈RH×W×B 表示,其中 H 和W 分别为图像的高度和宽度,B 为光谱波段数,N 为总像素数,xi

为像素点;X 中的每个像素构成一个独热编码标签y={y1,y2,…,yC},其中C 为地物类别数目,yC 为第

C 个类标签向量。其次,ISANet采用双分支结构,一个分支侧重于提取像素级光谱信息,另一个分支提取

以标记像素为中心的局部空间信息。样本光谱经光谱特征重构模块处理后,分别输入两个并行分支来提

取光谱和空间特征,渐进补偿模块充当两个并行分支之间的交互补偿组件。最后,提取的特征经过拼接操

作、全连接层和Softmax层实现类别预测。ISANet方法的伪代码如方法1所示。

图1 ISANet总体结构

Fig.
 

1 Overall
 

structure
 

of
 

ISANet
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方法1 本征光谱感知的高光谱图像分类方法(ISANet)

输入:
 

HSI
 

image
 

X∈RH×W×B,
 

label
 

y

输出:
 

Predicted
 

class
 

label
 

vector
 

y
︿
.

1: Extract
 

pixel
 

xi
 and

 

neighborhood
 

Xpatch
  from

 

X.
 

2: Initialization:
 

batchsize=64,
 

optimizer
 

Adam
 

(learning
 

rate=1e-3),
 

epochs
 

number
 

ε=300.

3: for
 

e=1
 

to
 

300
 

do

4:  Calculate
 

the
 

intrinsic
 

spectra
 

s∈RC×B
 

by
 

Eq.
 

(5)-(7).

5:  Obtain
 

s',x'
 

by
 

Eq.
 

(8),(9).

6:  Obtain
 

the
 

reconstructed
 

spectra
 

x'i by
 

Eq.
 

(10).

7:  Extract
 

the
 

global
 

spectral
 

features
 

f
 

spe
  by

 

Sequence
 

Transformer.

8:  Extract
 

the
 

local
 

spatial
 

features
 

fspa by
 

SFEM.

9:  Fuse
 

fspe,
 

fspa  to
 

obtain
 

the
 

compensated
 

features
 

f'spe,
 

f'spa.

10: 
 

g=Concat
 

(f'spe,
 

f'spa),
 

Concat(·)
 

is
 

Concatenation.

11: 
 

y
︿
=Softmax(FC(g)).

12: end
 

for

13: Output
 

y
︿
={y

︿
i|i=1,2,…,M},M

  

is
 

the
 

number
 

of
 

testing
 

samples.

2.1 光谱特征重构模块

高光谱图像中不同地物类别的光谱信息在原始光谱空间中经常呈现出局部相似性,也就是所说的“同
谱异物”,给HSIC带来困难。SFRM 的主要思想是先通过可学习的投影矩阵构建一个新的光谱投影空

间,然后将地物光谱投影到该空间,通过约束投影后的本征光谱与样本光谱的相似度,指导投影矩阵学习,
使投影后的重构光谱特征更具可分性。SFRM的结构如图1左下角模块图所示,其实现是基于本征光谱

的概念。
具体来说,特定地物类别的本征光谱是通过主成分分析方法获取到的。设E∈RB×N 为包含N 个训

练样本的集合,根据样本的类别将其分解为C 个子集,表示为E={E1,E2,…,EC}。Ei∈R
B×Ni 为包含

Ni 个样本的第i个类别的样本集,表示为Ei={ei
1,ei

2,…,ei
Ni
},ei

j∈RB×1 为第i类的第j 个光谱向量,

0≤j<Ni,0≤i<C。计算Ei 的光谱均值:

pi
j=

ei
j-mean(Ei)
std(Ei)

。 (5)

式中:mean(
 

)和std(
 

)分别为均值和标准差函数。将其排列为矩阵Pi=[pi
1,pi

2,…,pi
Ni
]Τ∈R

Ni×B,并对

每个类别的样本集分别计算协方差矩阵Ai 及其特征值和特征向量:

Ai=
1
BPiPΤ

i∈R
Ni×Ni, (6)

Ai=QiΛQT
i。 (7)

式中:Ai 为第i类的协方差矩阵,捕捉了不同光谱之间的关系;Λ 为包含特征值的对角矩阵;Qi 为包含相

应特征向量的第i类的标准正交矩阵,从中选择前m 个主成分并重新升维到B 维,得到第i类地物的本

征光谱si∈R1×B,则所有类别地物的本征光谱为s∈RC×B。
通过可学习投影矩阵M1 和M2,将本征光谱和样本光谱分别映射成本征光谱嵌入s'和样本光谱嵌入

x',有:

s'=s􀱋M1, (8)

x'=x􀱋M2。 (9)
式中:􀱋为矩阵乘法。这一过程实现了样本光谱信息的线性变换:通过本征光谱嵌入和样本光谱嵌入的相

似度约束,指导ISANet逐步调整M1 和M2,使相似光谱在新的光谱投影空间中更容易被区分。本研究选

用余弦相似损失函数量化本征光谱嵌入和样本光谱嵌入之间的相似程度,设计损失函数:

·19·
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Lcos(x',s')=1-
∑
N

i=1
∑
C

j=1
x'i·s'j

∑
N

i=1
x'2i· ∑

C

j=1
s'2j

。 (10)

式中:s'j为第j类的本征光谱嵌入。

2.2 序列Transformer模块

Transformer模块具有捕获序列依赖关系和提取全局特征的能力,在多种序列相关任务中展现了强

大的数据处理能力。将SFRM输出的样本重构光谱x'i的每个波段x'ij=[xi1,xi2,…,xiB]∈R1×1×B 作为

序列Transformer(图2(a))的输入单元,将其变换成一组序列向量,输入到序列Transformer编码器模块

(图2(b)),提取波段的全局特征表示。多头注意力(multi-head
 

attention,MSA)是序列Transformer编

码器模块的核心组件,由多个SA模块堆叠构成,MSA结构如图2(d)所示。自注意力机制(self-atten-
tion,

 

SA)通过改变注意力权重来灵活地关注序列中不同部分的信息,进而增强对细微光谱特征的识别与

分类能力,结构如图2(e)所示。
传统的前馈神经网络使用两个线性投影层以及层之间的非线性激活函数来处理 MSA层的输出特

征,但是无法注意更具辨别力和有利于去噪的光谱特征。因此,本研究设计了图2(c)所示的FFNSA,聚
焦对于分类任务更为重要的波段,同时利用序列注意力的权重来识别和抑制噪声。注意力权重可以被解

释为对每个波段的重要性评分,模型通过学习这些权重,可以降低噪声波段的影响,聚焦光谱数据中的关

键特征,从而提高光谱分支的特征学习能力。可以描述为:

Gout=σ(W1Xout), (11)

O=W2Gout+(δ(Gout))Gout。 (12)
式中:δ为Sigmoid函数,σ为GELU激活函数,Xout为FFNSA的输入特征,Gout和O 分别表示GELU激

活函数和FFNSA的输出,W1 和W2 分别为第一个全连接层和第二个全连接层的参数。

图2 序列Transformer模块结构

Fig.
 

2 Structure
 

of
 

sequence
 

Transformer
 

module

·29·
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2.3 空间特征提取模块

空间特征提取模块旨在提取重要的空间特征并减少ISANet的参数量,同时通过跳跃连接促进特征

信息的传播。SFEM从输入特征图中提取具有判别性的空间特征,同时通过引入DWConv,实现方法轻

量化和减少参数量。SFEM主要使用深度卷积、批量归一化(batch
 

norm,BN)和ReLU激活函数作为基

本构建块,其结构如图1中SFEM模块图所示。

2.4 渐进补偿模块

现有的高光谱空谱联合提取方法中,光谱和空间信息在特征提取阶段被独立处理,仅在最后分类阶段

融合特征,会导致重要信息丢失。为了充分利用光谱和空间信息之间的互补性,本研究采用渐进补偿模

块,实现空间信息向光谱域的早期集成和光谱信息向空间域的预先整合,光谱域和空间域不再被简单划

分,从而促进光谱和空间特征在处理流程中的深度融合。

PCM结构如图3所示。f'spe和f'spa分别是由光谱特征fspe 和空间特征fspa 经过卷积、BN、激活函数

得到的光谱特征与空间特征。为了融合光谱特征f'spe和空间特征f'spa,对获得的空间特征f'spa进行池化操

作,生成全局联合表示;通过激活函数聚焦于重要的光谱波段和空间位置,突出有用的特征并抑制不重要

的特征。

图3 渐进补偿模块结构

Fig.
 

3 Structure
 

of
 

progressive
 

compensation
 

module

3 实验结果与分析

3.1 数据集介绍

1)
 

Indian
 

Pines
 

(IP)数据集:使用机载可见光/红外成像光谱仪(airborne
 

visible/infrared
 

imaging
 

spectrometer,AVIRIS)捕获的美国印第安纳州印度松树农作物种植地的数据,具有145×145像素和200
个光谱波段,空间分辨率为20

 

m,假彩色图像和真值图如图4(a)所示。
 

2)
 

Salinas
 

Valley
 

(SA)数据集:由机载可见光/红外成像光谱仪拍摄的图像,具有512×217像素和

204个光谱波段,空间分辨率为3.7
 

m,假彩色图像和真值图如图4(b)所示。

3)
 

WHU-Hi-LongKou
 

(WHU-LK)数据集:2018年在中国湖北省龙口镇采集得到,具有550×400
像素和270个光谱波段,空间分辨率约为0.463

 

m,图像立方体和真值图如图4(c)所示。

3.2 实验准备

为了与其他方法公平对比,设置patch
 

大小为11×11,minibatch为64,epoch为300,使用Adam优

化器,初始学习率为0.001;阶段数设置为3,序列Transformer部分使用{256,
 

128,
 

64}作为3阶段的嵌

入维数,MSA不同阶段头数为{8,
 

4,
 

2}。
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图4 高光谱图像数据集

Fig.
 

4 Hyperspectral
 

image
 

datasets

3.3 对比实验结果评估

为了评估所提出的ISANet的分类性能,分别与基于CNN 的方法2D-CNN[9]、3D-CNN[10]和SS-
RN[12],基于双分支的方法 DBDA[18],基于 Transformer的方法SpectralFormer[14]和SSFTT[15],基于

CNN和Transformer的HCVN[17]方法进行对比实验。
不同对比方法在3个数据集上的定量结果如表2所示。选用总体分类精度(overall

 

accuracy,OA)、
平均分类精度(average

 

accuracy,AA)和Kappa系数三个评估指标衡量分类结果的性能。在IP数据集

上,ISANet获得了最高的分类准确率97.68%,这归功于SFRM能够有效地提取和增强光谱特征,同时通

过渐进的信息融合策略,实现了两种类型信息的有效整合,从而显著提高了分类精度。SpectralFormer仅

使用Transformer构建方法,其OA值为94.72%,分类精度不理想,次于SSFTT。在SA数据集上,本研

究方法比SSFTT和HCVN分别提高3.55%和1.28%。在 WHU-LK数据集上,ISANet的总体准确率

达到99.32%,与3D-CNN、SSRN、DBDA 和 SpectralFormer相比,总体分类精度分别高了2.71%、

2.09%、1.74%和2.26%,比HCVN方法总体精度高了1.07%。

表2 不同方法在三个数据集上的定量结果

Table
 

2 Quantitative
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

three
 

datasets

数据集 评估指标 2D-CNN 3D-CNN SSRN DBDA SpectralFormer SSFTT HCVN ISANet

OA/% 85.22 87.59 91.81 93.94 94.72 95.54 96.89 97.68

IP AA/% 77.91 79.21 87.14 88.39 93.14 92.38 95.59 96.02

Kappa×100 76.86 79.57 89.65 92.22 92.54 93.22 95.37 96.84

OA/% 90.7 92.49 93.11 93.39 93.47 94.37 96.64 97.92

SA AA/% 93.05 94.51 91.76 94.92 93.48 95.42 96.19 98.24

Kappa×100 89.95 90.86 91.28 92.42 91.51 93.15 95.15 97.33

OA/% 96.18 96.61 97.23 97.58 97.06 97.66 98.25 99.32

WHU-LK AA/% 93.35 88.51 93.45 93.88 92.32 94.36 96.72 97.26

Kappa×100 96.72 96.13 97.06 97.13 96.50 96.81 98.59 99.22

  不同方法在3个数据集上的定性分类结果如图5~7所示。可以看出,在IP数据集上,ISANet方法

得到的分类图更接近真值图,2D-CNN和3D-CNN方法噪声多,对边缘类别的分类效果较差。而 HCVN
方法受益于融合CNN和 Transformer特征,效果优于SpectralFormer。在SA数据集上,Vinyard-un-
trained和Grapes-untrained是两个易于观察的类别,本研究方法具有最好的分类效果,其次是 HCVN。

DBDA方法由于双分支结构提取空谱特征,错分现象相对较少。在 WHU-LK数据集上,ISANet具有最

好的边缘效果,2D-CNN、3D-CNN和SSRN方法在小尺寸区域存在大量噪声,分类效果差。
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图5 不同方法在Indian
 

Pines数据集上的可视化结果

Fig.
 

5 Visualization
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

Indian
 

Pines
 

dataset

图6 不同方法在Salinas
 

Valley数据集上的可视化结果

Fig.
 

6 Visualization
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

Salinas
 

Valley
 

dataset
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图7 不同方法在 WHU-Hi-LongKou数据集上的可视化结果

Fig.
 

7 Visualization
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

WHU-Hi-LongKou
 

dataset

3.4 SFRM 模块的有效性分析

为了直观展示光谱特征重构模块的功能,选取IP数据集中“Corn-notill”类别和“Corn-mintill”类别的

样 本光谱曲线进行分析,如图8所示。图8(a)和8
 

(d)分别呈现了数据集中“Corn-notill”类别和“Corn-

图8 不同类别光谱曲线的差异对比图与类别相似性对比图

Fig.
 

8 Comparison
 

of
 

differences
 

in
 

spectral
 

curves
 

of
 

different
 

categories
 

and
 

category
 

similarity
 

comparison
 

map
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mintill”类别的随机采样样本,可以看出这两个类别具有相似的光谱曲线,同时每个类别的曲线都有显著

波动,如图8
 

(b)和图8(e)所示,绿色光谱曲线代表SFRM模块处理前的数据,其中类别难以区分;而红色

曲线代表经过SFRM模块处理后的数据,分类明显。图8(c)和图8(f)进一步对比了本征光谱映射到新空

间前后的类别相似度,可以看出本研究提出的SFRM 方法有效提高了地物类别间的区分能力,尤其是在

处理具有高度相似性的类别时。
表3 在三个HSI数据集上的消融实验

Table
 

3 Ablation
 

studies
 

on
 

three
 

HSI
 

datasets

模块

SFRM 序列Transformer SFEM PCM

OA值/%

IP SA WHU-LK

× √ √ √ 94.95 94.84 97.65

√ × √ √ 93.85 95.48 97.15

√ √ × √ 94.52 96.08 98.59

√ √ √ × 96.49 96.77 98.34

√ √ √ √ 97.68 97.92 99.32

3.5 消融实验

为了进一步评估ISANet中

关键模块的有效性,设计了消融

实验,通过逐步移除各个模块来

单独考察每个模块对整体分类性

能的影响。在3个数据集上的实

验结果如表3所示。当ISANet
移除SFRM 模块时,3个数据集

上 的 分 类 性 能 分 别 下 降 了

2.73%、3.08%和1.67%,表 明

SFRM在去除光谱冗余信息方面发挥了关键作用,不仅有效降低了光谱维数,而且显著提高了分类性能。
移除PCM模块后,3个数据集上的分类性能分别下降了1.19%、1.15%、0.98%,证实渐进补偿模块在整

合光谱和空间信息方面的重要性。

3.6 参数量、训练时间和推理时间分析

时间成本分析是评估计算效率的基本方法。为了评估所提方法的运行效率,在3个数据集上与现有

对比方法的参数量、训练时间和推理时间进行实验对比,结果如表4所示。与基于CNN的方法相比,DB-
DA与HCVN因其结构包含多种类型的特征提取方法,参数量较大。SpectralFormer方法需要许多重复

的自注意力模块学习丰富的特征表示,导致训练时间与推理时间相对较长,每次迭代消耗的计算周期也较

大。除2D-CNN外,相较其他对比方法,SSFTT的参数量和运行时间较少,原因在于SSFTT使用3D-
CNN提取特征。ISANet方法所需的训练时间与推理时间略长,原因是其融合了CNN和Transformer的

双分支特征,尽管存在时间折损,但ISANet方法运行效率相对较好且分类精度更高。

表4 不同数据集中的参数量、训练时间与推理时间

Table
 

4 Number
 

of
 

parameters,
 

training
 

time
 

and
 

inference
 

time
 

on
 

different
 

datasets

方法 参数量/M
IP

训练时间/s 推理时间/s

SA

训练时间/s 推理时间/s

WHU-LK

训练时间/s 推理时间/s

2D-CNN 0.49 31.02 3.32 131.62 9.08 40.39 7.81

3D-CNN 1.46 256.58 6.53 1
 

889.25 54.57 1
 

265.24 9.02

SSRN 0.39 261.29 7.65 782.11 15.48 394.12 16.75

DBDA 14.05 134.95 6.89 558.89 46.15 349.61 34.62

SpectralFormer 15.00 310.29 6.76 1
 

219.34 20.13 278.54 43.25

SSFTT 9.48 15.84 5.61 221.03 10.11 13.78 15.68

HCVN 12.34 73.54 7.62 378.14 10.81 294.15 14.44

ISANet 10.59 20.51 6.45 235.81 12.35 11.83 17.16

3.7 空间输入patch大小

空间输入patch大小决定了在HSI中对单个像素进行分类时使用多少局部空间信息。因此,HSI中

的空间patch大小通常对分类的性能有很大的影响。一般情况下,patch是以标记像素为中心的正方形空

间邻域信息,其大小可根据半径来定义。在本研究中,考虑设置patch大小为[7,
 

9,
 

11,
 

13,
 

15],数值越
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大意味着涉及到的空间邻域信息越多。如图9所示,可以看出,随着空间邻域大小的增加,分类性能呈现

出先提高后降低的趋势。这种趋势表明,存在一个最优的patch大小,能够在提供足够上下文信息的同

时,最小化噪声和冗余的影响。通过对3个不同数据集的比较分析,发现11×11的patch大小在OA评

估指标上达到最高。因此,11×11的patch大小是实现高光谱图像分类任务的一个恰当选择。

图9 分类性能与不同输入图像patch大小的

关系在3个数据集上的分类性能

Fig.
 

9 Classification
 

performance
 

versus
 

different
 

input
 

image
 

patch
 

sizes
 

on
 

three
 

datasets

4 结论

本研究提出一种本征光谱感知的高光谱图

像分类方法(ISANet),该方法使用本征光谱感

知的光谱特征重构模块,将地物光谱投影到新

的光谱空间以增强地物类别可分性。ISANet
融合序列Transformer模块和空间特征提取模

块两种特征提取技术捕获全局和局部高光谱特

征,采用渐进补偿模块使ISANet能够在早期

阶段融合利用光谱和空间特征,逐步增强ISA-
Net的特征提取能力,显著提高高光谱图像的

分类精度。在3个公开高光谱数据集上的实验

结果验证了ISANet的有效性,在分类图的定

量指标和可视化评价方面都表现出优越性能。
未来将继续探索基于Transformer的HSI分类方法,提取更有代表性的空间光谱特征,并探索多模

态数据的融合,以实现更高的分类性能,满足不断变化的应用需求。
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