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摘 要：深度卷积神经网络在高光谱图像分类任务上取得了优越性能。但是，主流深度学习算法通常采用一阶

池化运算，容易忽略光谱之间的相关性，因而难以获取高阶统计判别特征。另外，这类算法往往难以选择最优

的窗口大小去捕获不同感受野信息。针对上述问题，本文提出了一种结合协方差池化和跨尺度特征提取的高光

谱影像分类方法。该方法设计了跨尺度自适应特征提取模块，能够自动提取多尺度特征，获取不同视野的互补

信息，避免了尺度选择问题；进一步利用平均池化和快速协方差池化的联合池化操作，得到一阶统计量和结合

空间光谱信息的二阶统计量；最终，将一阶和二阶池化特征进行融合用于分类。在 3个公开高光谱数据集 Indian 
Pines、Houston和Pavia University上分别随机选取 5%、5%和 1%标记样本进行训练，本文算法得到的总体分类精

度分别达到97.63%、98.48%和98.21%，分类性能优于主流深度学习方法。
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1　引 言

高光谱图像HSI（Hyperspectral image）包含丰

富的空间信息和光谱信息。相比于传统的 RGB 图

像和多光谱图像，高光谱图像的光谱分辨率更高、

光谱波段更多，因此能更好表征地物的结构和成

分，适用于鉴别地物之间的细微差异。分类是许

多高光谱遥感处理与应用的基础任务（杜培军 等，

2016；童庆禧 等，2016；彭江涛 等，2020）。分类

目的就是将HSI中每个像素分类到已知的地物类别

中。目前高光谱图像分类已广泛应用于植被研究

（Demarez，1999）、农业和资源管理 （Murphy 等，

2019）和军事（Shimoni等，2019）等多个领域。

早期基于像素的高光谱分类方法更关注光谱

信息，如支持向量机SVM（Support Vector Machine）
（Melgani和 Bruzzone，2004）、随机森林（Ham 等，

2005）、K均值聚类（Ma等，2010）等分类。这些

方法仅利用光谱特征而未考虑空间信息，其特征

表征能力有限。特征提取的好坏直接影响分类效

果（孙伟伟 等，2018），联合利用空间和光谱信息

进行特征提取与分类是提升高光谱分类性能的有效

途径。Benediktsson等提出一种结合光谱和空间信息

的形态学轮廓EMP （Extended Morphological Profiles）
特征提取与分类方法 （Benediktsson 等，2005）；

Mura等（2010）提出了扩展多属性剖面方法EMAP
（Extended Multi-Attribute Profile）。 Li 等 （2015）
采用局部二值模式 LBP （Local Binary Patterns） 提

取高光谱影像的局部特征。Jia 等（2015）提出一

种基于三维Gabor特征的协同表示高光谱影像分类

方法。Camps-Valls 等（2006）提出一种结合空间

和光谱信息的支持向量机复合核框架 SVM-CK
（SVM with Composite Kernel）。Peng等（2017）提
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出了一种理想正则化复合核分类框架，该方法在

学习复合核时同时利用了光谱信息、空间信息和

标签信息。Chen等提出了联合稀疏表示 JSR （Joint 
Sparse Representation）高光谱分类方法（Chen 等，

2011；Peng等，2019）。这些空谱联合特征提取与

分类方法能够有效地提取高光谱图像的空间—光

谱特征，但是这些人为设定的特征如 EMP 特征、

LBP特征、Gabor特征并不具备数据自适应变化的

特性。

近年来，深度学习的发展极大促进了 HSI 分
类的研究。深度学习网络能够根据数据的特点自

动学习相应的判别特征，已被广泛应用于 HSI 分
类领域。典型的深度学习框架包括堆叠式自动编

码器 SAE （Stacked AutoEncoder）、深度信念网络

DBN （Deep Belief Networks）、卷积神经网络 CNN
（Convolutional Neural Networks）等。Chen等（2014）
首先将深度学习的概念引入高光谱图像分类中，

应用 SAE 构建基于深度架构的模型，以无监督的

方式学习深度特征。随后，Tao等（2015）提出了

一种基于稀疏约束的改进自编码器。Li等（2014）
基于DBN方法提取深度光谱特征图。然而，这2类

深度学习的方法依然存在空间信息缺失的问题。

为了充分利用高光谱图像的空间和光谱信息，Zhao
和Du （2016）将CNN用于高光谱图像分类，通过

二维卷积神经网络（2D-CNN）提取空间特征，利

用平衡局部判别嵌入算法提取光谱特征。CNN 具

有局部连接和权重共享的优点，在提取空间信息的

同时能够有效减小参数量。考虑到HSI本质是一个

三维张量，（Chen 等 （2016） 及 Zhang 等 （2017）
直接利用三维卷积神经网络 （3D-CNN），从原始

三维数据中同时提取光谱和空间特征，取得了较好

的分类性能。Zhang等（2019）提出了三维DenseNet
来处理 HSI分类，采用串联的方式进行密集连接，

通过各层之间的直接连接，确保各层之间信息的

有效传输。鉴于仅使用二维卷积或三维卷积分别

存在缺失通道关系信息或模型复杂的缺点，Roy等
（2020） 提出了混合光谱卷积神经网络 HybridSN
（Hybrid Spectral-Net），利用三维卷积进行联合空间

光谱特征表示，二维卷积在三维卷积的基础上进一

步学习更抽象的空间表示。网络层数的增加能够提

升 CNN 的特征表达能力。但是，网络加深有可能

会出现梯度消失或梯度爆炸问题。为此，Zhong等
（2018）提出了空间光谱残差网络 SSRN （Spectral-

Spatial Residual Network），借助残差连接对网络进行

深化。Roy等提出了一种基于注意力机制的自适应

光谱空间核改进残差网络A2S2K-ResNet（Attention-
based Adaptive Spectral-Spatial Kernel ResNet），该

网络通过选择性学习三维卷积核，利用改进的三

维残差块联合提取光谱空间特征（Roy等，2021）。

以上网络提取单尺度邻域数据作为输入，只利用

单尺度下的空间—光谱特征融合，没有考虑多尺

度特征融合提供不同视野丰富的互补信息。Lee和
Kwon （2017） 设计了上下文交互的深度卷积网络

（Contextual deep CNN），将多尺度卷积获得的初始

空间特征和光谱特征图组合，最后得到联合空间—

光谱特征图。类似地，Gong 等（2019）提出具有

多尺度卷积 （Multiscale-CNN） 的新型卷积神经

网络，从高光谱图像中提取深层多尺度特征，并

结合多种度量提高分类性能。以上方法仅在网络

某一层考虑执行多尺度特征提取，可能不足以全

面学习不同尺度下的光谱空间信息。充分利用不

同层次之间的互补信息也是一种特征融合的思路。

Song等（2018）提出深度特征融合网络DFFN（Deep 
Feature Fusion Network），引入残差学习简化网络

的训练，并融合不同层次的输出，进一步提高了

分类精度。Li 等 （2019） 提出带有辅助分类器的

分层多尺度卷积神经网络，多尺度 CNN 同时提取

不同尺度下的光谱—空间特征，并采用双向长短时

记忆网络来捕获多尺度特征之间的相关性。现在

多尺度方法仍存在一些问题，如空间信息冗余，

计算成本较高，多尺度特征利用不足等。

在上述的深度神经网络框架中，一般采用一

阶池化运算来提取特征。近年来，高阶统计量在

机器视觉领域显示出巨大的潜力，特别是采用二

阶池化得到的二阶统计量，可以有效利用不同通

道之间的相关性信息，在图像分类领域取得了优

越性能。在经典的浅层结构中，Tuzel 等 （2006）
提出区域协方差矩阵的特征描述方法；Carreira等

（2015） 提出二阶非中心矩池化方法 O2P （Second-
order pooling）。在深度结构中，Ionescu 等 （2015）
提出了 DeepO2P 网络，在深度卷积网络的最后一

个卷积层后插入二阶池化层，取得了较好分类结

果。虽然二阶池化的研究在深度结构中有一定的

进展，但仍存在 2个难题：一是稳健协方差估计，

二是如何充分利用协方差的黎曼几何结构特性。

Li 等 （2017a） 提出了矩阵幂归一化协方差池化
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MPN-COV （Matrix power normalized covariance）方

法来解决上述 2 个问题。为使算法能够在 GPU 上

进行有效运算，他们进一步构造了迭代矩阵平方

根归一化的快速协方差池化 iSQRTCOV （Iterative 
matrix square root normalization of covariance pooling）
方法 （Li 等，2018）。在 HSI 分类应用上，Lin 等

（2015）提出双分支卷积神经网络B-CNN（Bilinear 
CNN），通过聚类局部相邻像素来构造不同光谱

波段之间的协方差矩阵。利用协方差池化，从不

同的卷积层生成多个叠加特征。该矩阵的每个

元素代表 2个特征映射之间的协方差，进一步提供

更多的互补信息（He 等，2018）。Xue 等（2021）
提出了一种基于注意力的二阶池化网络 A-SPN
（Attention based second order pooling network），计

算基于注意力的二阶池化特征，进行 HSI 分类。

Zheng 等 （2021） 提出了协方差池化的三维二维

混合卷积提取光谱空间特征 MCNN-CP （Mixed 
Convolutions and Covariance Pooling），通过协方差

池化从空谱特征图中提取二阶信息。需要注意，

上述算法只使用二阶池化，可能会忽略一阶池化

所具有的特有信息。此外，采用固定尺度的特征

提取器没有考虑到不同感受野获取的互补信息

（Lee和Kwon，2017；Xie等，2021）。

因此，为充分利用一阶二阶统计量信息和多

尺度互补空谱特征，本文提出了一种结合协方差

池化和跨尺度特征提取的高光谱影像分类算法。

该方法具有以下几个特点：首先，设计了跨尺度

自适应特征提取模块 CSAF （Cross Scale Adaptive 
Feature Extraction），利用多尺度卷积核，进行横向

跨尺度特征提取，自适应获取不同尺度在相同深

度的互补信息；其次，设计了一阶二阶联合池化

与融合模块，其中二阶协方差矩阵可以同时利用

空间和光谱信息，矩阵中每个元素代表 1个局部空

间领域内的 2个不同光谱波段的协方差，一定程度

反映样本光谱波段之间的相关性。并且，得到的

协方差矩阵大小只与光谱波段数量有关，这使得

不同尺度构建的协方差矩阵大小相同，在训练过

程中不会产生维度障碍。

2　研究方法

本文提出了一种结合协方差池化和跨尺度特

征提取 CP-CSFE （Covariance Pooling and Cross Scale 
Feature Extraction） 的高光谱分类模型，如图 1 所

示。该方法由跨尺度自适应特征提取模块和联合

池化特征融合模块2个主要部分组成。

图1　结合协方差池化和跨尺度特征提取的高光谱影像分类算法框架

Fig. 1　The structure of hyperspectral classification algorithm based on covariance pooling and cross scale feature extraction
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2.1　跨尺度自适应特征提取

多尺度能够带来不同视野的信息。为了更好

地利用不同尺度之间的互补信息，本文设计了

CSAF模块，通过跨尺度提取信息获取丰富的互补

空谱特征。采用了 3种不同的尺度，在第 1个三维

卷积层中分别设置：8 个大小为（3×3×3）的三维

卷积核；8个大小为（5×5×5）的三维卷积核；8个

大小为（7×7×7）的三维卷积核。剩下 2个卷积层

与第一个类似，但卷积核数量设置不同。三维卷

积能够同时学习高光谱图像的空间和光谱特征，

在每次卷积操作之后应用批量归一化 （BN） 和

ReLU激活函数，提高训练收敛速率。

以尺度 7为例，CSAF模块的结构如图 2所示。

输入该模块的张量为Xi ∈ Rh × w × c × m其中，h表示空间

的长度，w表示空间的宽度，c表示通道数，m表示特

征图个数。首先从上到下分别将输入通过三维卷积

映射得到特征图 f (Xi ) ∈ Rh × w × c × m1，g (Xi ) ∈ Rh × w × c × m2

和 h (Xi ) ∈ Rh × w × c × m3。然后，应用自适应全局池化

操作将映射特征图转换成体现特征图重要性值的

一维向量，3 个映射特征图对应得到的结果为

Adp ( )f (X i ) ∈ R1 × 1 × 1 × m1， Adp ( )g (Xi ) ∈ R1 × 1 × 1 × m2

和 Adp ( )h (X i ) ∈ R1 × 1 × 1 × m3。随后，依次使用大小

（1×1×1）的卷积核和用于归一化的 Sigmoid激活函

数，进行信息整合。根据具体的任务情况，不同

尺度提供信息的重要程度不同。因此，CSAF模块

根据特征映射的重要性分配不同的权重。自适应

权重参数α计算公式如下：

α = σ (W f*Aap ( )f (Xi ) + b f) （1）

式中，W f 和 b f 分别代表 (1 × 1 × 1)卷积的权重参

数和偏置参数，σ表示Sigmoid激活函数。

类似地，自适应权重参数 β和 γ由 g (Xi ) 和
h (Xi )计算得到，具体公式如下：

β = σ (Wg*Aap ( )g (Xi ) + bg ) （2）

γ = σ (Wh*Aap ( )h (Xi ) + bh ) （3）

最后将尺度 3、尺度 5 和尺度 7 本身的特征，

结合自适应参数进行串联连接。提取到跨尺度特征，

并作为下一个尺度为7的卷积层的输入，形式为

Concat = [ αf (Xi ), βg (Xi ),γh (Xi ) ] （4）

值得注意的是，除尺度 3外，每个尺度都设置

2个CSAF模块。其中尺度 5与尺度 7不同，只需跨

1个尺度，对尺度3和尺度5进行特征提取。

2.2　联合池化特征融合

2.2.1　一阶二阶联合池化

经过多尺度自适应特征提取模块，输出不同

尺度下得到的四维张量（H×W×C×M），式中，H表

示空间的长，W表示空间的宽，C表示通道数，

M表示特征图数量。将第三维和第四维进行连接，

可 转 化 为 三 维 张 量 （H×W×K）， 其 中 K=C×M。

然后，设置一个二维卷积层提取不同特征图的互

补信息，并进入一阶二阶联合池化特征融合。

二阶统计量通常比一阶统计量包含更丰富的

信息，但直接替换一阶统计量可能会丢失其独有

的信息。因此，采用一阶二阶联合池化，通过平

均池化（Avg Pooling）获得一阶统计量；通过快速

协方差池化（Fast Covariance Pooling）获得二阶统

计量。矩阵平方根归一化在计算协方差池化中起

关键作用，现有计算矩阵平方根的方法，在很大

程度上依赖于特征分解 EIG （Eigen decomposition）
或奇异值分解SVD（Singular Value Decomposition），

这些方法在 GPU 上的运算效率有待进一步提升。

为了实现快速计算，本文采用了一种基于牛顿舒

尔茨迭代的快速协方差池化，设计了具有循环嵌

入有向图结构的元层来计算协方差矩阵的近似平

方根。基于牛顿舒尔茨迭代的快速协方差池化，

只涉及 GPU 友好的矩阵乘法，使网络在 GPU 上可

以高效运行。

如图 3 所示，输入的特征图是大小为（H×W×
K）的三维张量。第 1步将三维张量重塑为特征矩

阵X ∈ RK × N，其中N=H×W，每一个列向量代表空

图2　CSAF模块结构

Fig. 2　The structure of CSAF module
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间中对应位置的通道信息。第 2步利用特征矩阵X

计算得到协方差矩阵Σ，计算公式如下：

Σ = XĪXT （5）
式中，Ī = 1

N ( I - 1
N 1)，I和HT分别代表N×N单位

矩阵和元素都为 1 的矩阵。协方差矩阵 Σ是对称

矩阵，其每一个元素代表着某 2个通道之间的相关

性，同时包含空间信息和通道信息。

采用具有循环嵌入的有向图结构，计算协方

差矩阵Y的近似平方根，包含预归一化、牛顿舒尔

茨迭代和后补偿3个结构层。

第 1层：预归一化。通过除以协方差矩阵的迹

或 F-范数，保证第 2层牛顿舒尔茨迭代的收敛性。

具体处理公式如下：

A = 1
tr (Σ ) Σ，或A = 1

 Σ
F

Σ （6）

设 Σ 的特征值为 λ i，则有 tr (Σ ) = Σiλ i 和  Σ
F

=
Σiλ i

2。可以看出 Σ - I 2 等于Σ - I的最大奇异

值，在迹和F-范数的情况下分别为 Σ - I 2 = 1 -
λ1
Σiλ i

， Σ - I 2 = 1 - λ1
Σiλ i

2
。2 种情况值均<1，

满足后续收敛条件。

第 2层：牛顿舒尔茨迭代。更新牛顿舒尔茨迭

代中涉及的耦合矩阵方程，用于计算近似矩阵平

方根。具体来说，为计算A的矩阵平方根Y，给定

Y0=A和Z0=I，其中K=1，2，⋯，N。耦合迭代形式

如下：

Yk = Yk - 1 plm( )Zk - 1Yk - 1 qlm( )Zk - 1Yk - 1
-1

Zk = plm( )Zk - 1Yk - 1 qlm( )Zk - 1Yk - 1
-1
Zk - 1

（7）

式中，plm和qlm是多项式，l和m是非负整数。式（7）
满足局部收敛，即：如果 A - I < 1，则 Yk和Zk

收敛到Y和Y -1。当 l=0，m=1时，称为牛顿舒尔茨

迭代，不涉及GPU不友好的矩阵逆的计算：

Yk = 1
2 Yk - 1( )3I - Zk - 1Yk - 1

Zk = 1
2 ( )3I - Zk - 1Yk - 1 Zk - 1

（8）

第 3层：后补偿。由于预归一化处理会降低数

据的数量级，因此设计后补偿，通过乘以协方差

矩阵的迹或F-范数进行数据还原：

C = tr (Σ ) YN or C =  Σ
F
YN （9）

通过上述结构输出的结果是一个对称矩阵，第 3步

对矩阵的上三角进行向量化，得到最终快速协方

差池化的结果向量F，维数为K（K+1）/2。
2.2.2　池化特征融合

不同尺度得到的池化特征需进行融合得到最

终的特征，从而用于分类。如果直接采用串联连

接或相加的方式融合，意味着网络对不同池化特

征向量的每个维度同等关注。为此突出不同特征

之间的差异性，本文设计了池化特征融合模块。

以快速协方差池化为例。首先，拼接 3个尺度

对应的快速协方差特征向量 vCP ∈ RK × 1，得到特征

向量VCP ∈ R3K × 1。接下来，为减少冗余信息，利用

线性函数对特征向量VCP降维，得到与融合前维数

相同的融合协方差池化向量V'CP ∈ RK × 1。最后使用

归一化指数函数 Softmax计算每个维度的权重向量

θ，用以强化特征。类似地，平均池化通过相同的

操作得到融合平均池化向量 V'Avg。据此，给出融

合向量E'的形式：

E' = θ·[V'CP,V'Avg ] （10）

式中，θ表示池化特征向量对应的权重向量，能够

反映每个元素的重要程度。由于池化特征融合模

块位于模型的深层，为避免梯度消失问题，采用

残差连接，将池化融合特征向量E'与原始特征融

合。具体形式如下：

E = E' + [V'CP,V'Avg ] （11）

最终将得到的融合向量 E送入全连接层，得

到分类结果。

图3　快速协方差池化结构

Fig. 3　The structure of Fast Covariance Pooling

207



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2024, 28（1）

3　结果与分析

3.1　实验数据

（1） Indian Pines （IP） 数据集。利用 AVIRIS
传感器于 1992 年 6 月获取的印第安纳州西北部印

第安松树试验场的高光谱分辨率影像。影像大小

为145像素×145像素。传感器的空间分辨率为20 m，

波长范围400—2500 nm；共包含220个波段。剔除

104—108、150—163、220 这 20 个坏波段，余下

200个波段用于分类。影像共标注地物类别 16类，

主要以森林、植物和农作物为主。影像伪彩色合

成图像和类别标记图如图 4所示。每类按比例随机

选取 5%的样本作为训练集，其余作为测试集，具

体信息见表 1，其中训练集和测试集样本总数分别

为512和9737。

（2） Houston （HU） 数 据 集 。 利 用 ITRES 
CASI-1500 传感器于 2013 年获取的休斯顿大学校

园和邻近城市地区的高光谱影像。该影像大小为

349×1905像素，传感器的空间分辨率为 2.5 m，波

长范围380—1050 nm；包含144个波段。影像共标

注地物类别 15类，主要以植被、住宅为主。影像

伪彩色合成图像和类别标记图如图 5所示。每类按

比例随机选取 5%的样本作为训练集，其余作为测

试集，具体信息见表 2，其中训练集和测试集样本

总数分别为751和14278。
（3） Pavia University （PU） 数 据 集 ： 利 用

ROSIS 传感器于 2003 年获取的意大利北部帕维亚

大学的高光谱影像。影像大小为 610×340像素。传

感器的空间分辨率为1.3 m，波长范围430—860 nm。

剔除 12 个受噪声影响的波段，余下 103 个波段用

于分类。影像共标注地物类别 9类，主要以树、沥

青为主。影像如图 6 所示。每类按比例随机选取

1%的样本作为训练集，其余作为测试集，具体信

息见表 3，其中训练集和测试集样本总数分别为

427和42349。

（a） 伪彩色合成图像

（a） RGB composite image
（b） 类别标记图

（b） Ground-truth
图4　Indian Pines高光谱图像数据

Fig. 4　Indian Pines Hyperspectral image
表1　Indian Pines数据训练集和测试集

Table 1　　Training and testing sets of Indian Pines data

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16

地物类别

Alfalfa
Corn-notill

Corn-mintill
Corn

Grass-pasture
Grass-trees

Grass-pasture-mowed
Hay-windrowed

Oats
Soybean-notill

Soybean-mintill
Soybean-clean

Wheat
Woods

Buildings-Grass-Trees-Drives
Stone-Steel-Towers

总计

训练集

样本数

2
71
41
12
24
37
1

24
1

49
123
30
10
63
19
5

512

测试集

样本数

44
1357
789
225
459
693
27

454
19

923
2332
563
195

1202
367
88

9737

类别对应

颜色

208



汪乐 等： 结合协方差池化与跨尺度特征提取的高光谱分类

3.2　对比算法与实验设置

本文所提出的结合协方差池化和跨尺度特征

提取的高光谱分类算法与下面采用的主流算法进

行对比实验：

（1） SVM （Support Vector Machine）：支持向

量机；

（2） 2D-CNN （2D-Convolutional Neural Networks）：

二 维 卷 积 神 经 网 络 分 类 算 法 （Makantasis 等 ，

2015）；

（3） HybirdSN （Hybrid Spectral-Net）： 结 合

3D-CNN和 2D-CNN提取空间和光谱信息（Roy等，

2020）；

（4） SSRN（Spectral-Spatial Residual Network）：
光谱—空间残差网络（Zhong等，2018）；

（5） A2S2KResNet （Attention Based Adaptive 
Spectral Spatial Kernel ResNet）：基于注意力机制和

空间光谱核学习的残差网络（Roy等，2020）；

（6） A-SPN （Attention-Based Second-Order 
Pooling Network）：基于注意力的二阶池化网络 
（Xue等，2021）；

（7） MCNN-CP （Mixed Convolutions and 
Covariance Pooling）：协方差池化的混合 CNN 卷

积（Zheng等，2021）。

本文算法实验结果为随机选取训练样本重复

运行 10次的平均值。分类性能评价指标为总体分

类准确率OA （Overall Accuracy），平均分类准确率

AA（Average Accuracy）和Kappa系数K。
本文实验基于 Pytorch 深度学习框架，在配备

2.7 GHz Intel Xeon Gold 6258R CPU 和 2 块 NVIDIA 
GeForce RTX 2080 Ti GPU 的计算机上完成。为减

少网络运算开销，首先通过 PCA 将高光谱数据降

维至 30维，然后投入网络。对于本文提出的方法，

使用 Adam 优化器，初始学习率为 0.001，迭代次

数为 50，批次训练集大小为 16。所有对比算法的

参数设置与其原文保持一致。表 4列出了各算法的

具体参数设置，包括窗口大小、批次大小和学习

率等。可见：由于网络特性不同，各算法参数有

一定差异，其中窗口大小最大为 25 最小为 7；批

次大小基本不固定；学习率常设为0.001。
3.3　实验结果

（1） Indian Pines 数据实验结果。Indian Pines
数据不同算法的分类精度如表 5所示。不同算法的

分类结果如图 7所示。可知只使用光谱特征的 SVM
算法和 2D-CNN 算法的分类图中有明显的椒盐噪

声。分类图左上角 16 和 12 类部分容易出现错分，

在此部分本文算法分类结果基本正确。由表 5可知

与其他对比算法相比，本文算法效果最佳，在不同

（a） 伪彩色合成图像

（a） RGB composite image
（b） 类别标记图

（b） Ground-truth

图5　Houston高光谱图像数据

Fig. 5　Houston Hyperspectral image data
表2　Houston数据训练集和测试集

Table 2　　Training and testing sets of Houston data

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15

地物类别

Healthy grass
Stressed grass
Synthetic grass

Trees
Soil

Water
Residential
Commercial

Road
Highway
Railway

Parking Lot 1
Parking Lot 2
Tennis court

Running track
总计

训练集

样本数

63
63
35
62
62
16
63
62
63
61
62
62
23
21
33

751

测试集

样本数

1188
1191
662

1182
1180
309

1205
1182
1189
1166
1173
1171
446
407
627

14278

类别对应

颜色
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分类指标上有明显提升。其中，2—4 类是大豆子

类、10—12类是玉米子类，同一子类的类间相似度

高不易区分。本文算法与对比算法相比具有更高的

鉴别能力，在第3、4、11、12类中取得最优分类性

能，在第2、10类中取得次优分类性能。第7、9类

样本数少，其中第 9类取得最好分类准确率，第 7
类取得次优分类准确率，说明本文算法在小样本分

类中也有不错效果。同样采用多尺度思想的

MCNN-CP 算法的 OA、AA 和 K分别为 96.033%、

89.627% 和 95.473%，而本文算法得到的结果可以

达到97.630%、95.517%和97.296%，总体分类准确

率提高了1.6%。与MCNN-CP相比，本文所提出的

跨尺度特征融合，具有较好的特征学习能力。

（2） Houston数据实验结果。Houston数据集不

同算法的分类精度见表 6。可见使用 5%数据训练，

本文算法的OA、AA和K分别达到98.482%，98.473%

（a） 伪彩色合成图像

（a） RGB composite image
（b） 类别标记图

（b） Ground-truth
图6　Pavia University高光谱图像数据

Fig. 6　Pavia University Hyperspectral image data
表3　Pavia University数据训练集和测试集

Table 3　　Training and testing sets of Pavia University data

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

地物类别

Asphalt
Meadow
Gravel
Trees

Painted metal sheet
Bare Soil
Bitumen

Self-Blocking Brick
Shadow
总计

训练集
样本数

66
186
21
31
13
50
13
37
10

427

测试集
样本数

6565
18463
2078
3033
1332
4979
1317
3645
937

42349

类别对应
颜色

表4　各算法参数设置

Table 4　　Parameter setting of each algorithm

算法

2D-CNN
HybirdSN

SSRN
A2S2KResNet

A-SPN
MCNN-CP
CP-CSFE

窗口大小

11
25
7

11
9

11
15

批次大小

32
128
16
32
64

256
16

学习率

0.0001
0.0010
0.0003
0.0010
0.0100
0.0010
0.0010
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和 98.359%，该结果比对比算法相比分类效果有所

提升。同时，在合成草、土壤、水、贸易区、公

路、铁路、停车场 1和网球场 8个地物类别中分类

准确率高于 99%。在第 6—12类中达到所列算法里

的最高分类精度。观察 HU 数据分类结果图图 8，
可见本文方法的分类结果更接近地面的真实值。

表5　Indian Pines数据不同算法的分类精度

Table 5　　Classification results of different methods on the Indian Pines data
/%

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16

总体分类准确率OA
平均分类准确率AA

Kappa系数K

SVM
12.381
56.261
43.610
31.653
69.204
89.581
37.037
98.571

5.263
55.832
71.913
43.725
85.938
94.423
55.376
98.182

64.421
64.156
59.900

2D-CNN
95.588

50.488
68.800
63.158
79.135
86.312
95.459
91.684
99.009
45.488
68.448
43.551
91.549
93.455
74.468
88.406
68.183
59.479
63.768

HybirdSN
88.646
93.852
92.616
91.203
90.915
93.931
90.120
94.928
90.081
90.327
92.511
94.918
95.115
96.912
96.622
92.576
93.303
86.404
92.343

SSRN
94.116
89.296
90.581
93.022
96.036
97.214
53.478
97.002

0
90.443
96.281
96.310
99.160
98.377
96.200
91.709
94.108
86.201
93.287

A2S2KResNet
78.181
96.536
96.831
97.511
96.644
99.682

54.814
100

26.315
94.106

97.427
94.280
90.769
99.217
95.720
93.409
96.578
91.755
96.095

A-SPN
92.272
76.565
87.842
79.644
89.411
97.084
100

100

97.777
82.510
89.562
71.134
99.692

97.254
90.680
88.181
87.899
89.975
86.156

MCNN-CP
88.759
98.234

95.330
99.087
94.615
98.040
91.523
94.741
98.095
92.667
96.762
96.026
96.132
95.416
96.787
94.614
96.033
89.627
95.473

CP-CSFE
90.979
97.630
97.474

99.285

98.315

98.504
98.233
98.439
99.047

93.517
97.528

97.016

99.244
99.552

99.564

93.179
97.630

95.517

97.296

注： 粗体为最好结果。

（a） 伪彩色合成图像

（a） RGB composite image

（f） SSRN
（f） SSRN

（b） 类别标记图

（b） Ground-truth

（g） A2S2KResNet
（g） A2S2KResNet

（c） SVM
（c） SVM

（h） A-SPN
（h） A-SPN

（d） 2D-CNN
（d） 2D-CNN

（i） MCNN-CP
（i） MCNN-CP

（e） HybridSN
（e） HybridSN

（j） CP-CSFE
（j） CP-CSFE

图7　IP数据分类结果（RGB composite image指伪彩色合成图像；Ground-truth指类别标记图）

Fig. 7　IP data classification maps
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表6　Houston数据集不同算法的分类精度

Table 6　　Classification results of different methods on the Houston data
/%

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
OA
AA
 K

SVM
95.667
91.922
99.543
99.281
94.617
100

73.415
82.987
66.355
74.496
70.676
63.592
88.235
93.160
99.515
83.211
81.895
81.821

2D-CNN
83.390
80.043
88.131
88.095
76.494
98.889
64.646
59.784
82.353
73.016
96.350
48.222
11.864
84.792
84.161
60.408
67.052
57.727

HybirdSN
97.402
95.649
99.156
94.636
99.254
98.548
93.621
95.493
92.004
96.934
94.711
96.793
98.539
99.008
98.276
96.114
96.085
95.798

SSRN
95.278
99.524

99.706
99.828

94.238
100

95.645
95.454
95.981
92.456
95.037
90.881
95.214
93.036
98.272
95.557
96.037
95.197

A2S2KResNet
99.697

98.068
99.849

98.172
99.898
93.980
97.294
92.605
96.298
98.610
99.215
99.026
93.497
100

100

97.757
97.999
97.575

A-SPN
97.135
98.654
99.474
99.564
100

98.170
91.674
90.536
95.473
97.909
95.712
97.666
100

100

100

96.939
97.441
96.688

MCNN-CP
98.598
97.739
99.574
97.503
98.556
97.021
94.388
97.530
94.199
97.118
97.095
98.091
94.644
95.155
99.316
97.113
97.357
96.879

CP-CSFE
98.374
98.540
99.729
97.657
99.268
100

97.295

99.326

96.438

99.497

99.266

99.281

95.111
99.713
98.650
98.482

98.473

98.359

注： 粗体为最好结果。

（a） 伪彩色合成图像

（a） RGB composite image

（c） SVM
（c） SVM

（e） HybridSN
（e） HybridSN

（g） A2S2KResNet
（g） A2S2KResNet

（i） MCNN-CP
（i） MCNN-CP

（b） 类别标记图

（b） Ground-truth

（d） 2D-CNN
（d） 2D-CNN

（f） SSRN
（f） SSRN

（h） A-SPN
（h） A-SPN

（j） CP-CSFE
（j） CP-CSFE

图8　HU数据分类结果

Fig. 8　HU data classification results
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（3） Pavia University 数据实验结果。图 9 为不

同算法的分类结果图，从分类图上可以观察到，

只使用光谱信息的SVM、2D-CNN算法有明显的椒

盐噪声。浅蓝色是第 3 类沙砾，红色是第 8 类砖

块，这 2类极易相互混淆错分，本文算法混淆情况

很少。Pavia University数据集不同算法的分类精度

测算结果见表 7。可知：在使用 1% 标记样本进行

训练时，本文算法得到的OA、AA和K结果可以达

到 98.211%、96.211% 和 97.626%，与其他算法相

比具有更好的分类性能其中 2类地物的分类 OA高

于 99%，3类地物的分类OA高于 97%。7种方法对

第 8 类是砖块的分类精度不高，错分的情况比较

多，本文提出的方法取得了最好的结果，与采用

二阶统计量的A-SPN算法相比，提高5%以上。

3.4　参数分析及消融实验

3.4.1　参数敏感性分析

采用参数敏感性实验，分别观察窗口大小、

批次大小以及学习率对算法分类精度的影响。为

分析窗口大小对OA的影响，设置窗口大小范围为

｛7×7， 9×9， 11×11， 13×13， 15×15， 17×17， 19×19｝，

结果见图 10。可见：OA 随窗口增大呈上升趋势，

窗口大小取 15时效果最好。对于批次大小，图中

结果显示批次大小对OA影响不大，批次大小选定

为 16时效果相对更好，因此在实验过程中选定批

次大小为 16。为分析学习率对算法的影响，设置

学习率取值范围为 ｛0.0001，0.001，0.003，0.01，
0.03｝，在 3 个数据集上 OA 均随学习率增加而减

小。当学习率取 0.001时达到最好分类效果，因此

在实验过程中，设学习率为0.001。
3.4.2　快速协方差池化

为验证从光谱特征图中提取的二阶统计量对

分类精度提升有效，将本文算法和只含平均池化

的网络和只含快速协方差池化的网络进行比较，

实验结果如表 8。可见：在 3个数据集上，只含平

均池化的网络和只含快速协方差池化的网络的总

体分类准确率均低于一阶二阶联合池化的算法。

（a） 伪彩色合成图

（a） RGB composite image

（f） SSRN
（f） SSRN

（b） 类别标记图

（b） Ground-truth

（g） A2S2KResNet
（g） A2S2KResNet

（c） SVM
（c） SVM

（h） A-SPN
（h） A-SPN

（d） 2D-CNN
（d） 2D-CNN

（i） MCNN-CP
（i） MCNN-CP

（e） HybridSN
（e） HybridSN

（j） CP-CSFE
（j） CP-CSFE

图9　PU数据分类结果

Fig. 9　HU data classification maps
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结果表明快速协方差池化所提供的二阶统计量可

能提供了更丰富的高阶信息，有助于分类准确率

的提升；一阶池化所提供的一阶统计量也能提供

特定特征。合理结合一阶二阶统计量能提升分类

精度。

3.4.3　多尺度特征提取

为验证多尺度特征提取可以获得更具有鉴别

能力的特征，从而提升分类精度，将多尺度特征

提取相关实验结果展示如表 9。可见：只采用单尺

度时，不存在跨尺度特征提取，联合池化部分只

有单尺度下的一阶统计量和二阶统计量，故无需

池化特征融合模块，直接将 2 种池化结果拼接即

可；采用 2 种尺度时，CSAF 模块只需使用一次，

利用自适应参数进行跨尺度特征提取。后续的池

化特征融合模块对 2 个尺度下的池化结果进行融

合；在印第安松树试验场 IP、休斯顿大学校园和临

近城市地区HU和意大利北部帕维亚大学PU这3个

数据集上，跨尺度特征提取的网络总体分类准确率

最高。这说明多尺度特征提取模块能有效聚合 3种

尺度下不同互补信息，产生更具判别性特征。

（a） 窗口大小敏感性分析

（a） Sensitivity analysis of window size
（b） 批次大小敏感性分析

（b） Batch size sensitivity analysis
（c） 学习率敏感性分析

（c） Sensitivity analysis of learning rate

图10　窗口大小、批次大小和学习率参数敏感性分析

Fig. 10　Parameter sensitivity analysis of window size， batch and learning rate

表7　Pavia University数据集不同算法的分类精度

Table 7　　Classification results of different methods on the Pavia University data
/%

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

OA
AA
K

SVM
76.618
82.176
65.140
96.750
98.278
93.407
68.909
66.253
99.787

81.270
67.800
73.974

2D-CNN
67.762
92.013
60.384
87.677
99.626
79.520
88.968
51.846
99.020
80.424
70.319
74.009

HybirdSN
91.995
98.133
89.449
94.468
96.825
98.395
87.232
78.531
80.119
93.823
87.921
91.780

SSRN
97.638

99.201
96.443
99.706

99.984
95.290
97.824

86.332
99.241
97.067
96.851

96.114

A2S2KResNet
96.569
99.937

86.188
93.979
99.985
93.191
91.921
85.574
99.530
96.027
95.617
94.692

A-SPN
93.346
99.868
83.888
93.405
100

95.492
97.752
89.903
93.788
96.042
94.160
94.740

MCNN-CP
94.315
97.735
89.898
91.028
99.924
97.760
94.777
92.655
91.134
95.680
93.915
94.261

CP-CSFE
96.825
99.478
98.770

97.383
97.938
99.687

93.845
95.482

94.240
98.211

96.211
97.626

注： 粗体为最好结果。

表8　有或无快速协方差池化的分类精度

Table 8　　Overall accuracy values with/without fast 
covariance pooling

/%
项目

只含平均池化

只含快速协方差池化

一阶二阶联合池化

IP
96.778
96.789
97.630

HU
97.839
98.039
98.482

PU
97.570
97.764
98.211

注： 粗体为最好结果。
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3.4.4　样本泛化性实验

针对 3个数据集，观察不同的训练样本量对算

法分类结果的影响，测试不同算法的泛化能力，

结果见表 10。可见：随着训练样本数量的增加，

算法整体精度提高，本文算法在小样本情况下也

取得较好的分类效果，达到最高分类精度；本文

算法在 IP数据集上，用 1% 数据做训练样本 OA 到

达 84.68%，使用 10% 数据做训练样本，则可以到

达 99.17%；PU 数据空间分辨率高，仅使用 0.5%
的样本数据总体分类精度也能达到 95.97%；对于

HU数据集，本文算法的分类效果在1%、5%、10%
的训练样本比例上都优于其他算法。

3.4.5　算法运算效率对比

为比较算法运算效率，各算法的网络参数量、

每轮次训练时间、测试时间的结果的对比如表 11
所示。可见多尺度会带来更多参数，相比于其他

算法计算时间更长。其中：MCNN-CP和CP-CSFE
网络采用多尺度特征提取，相比于SSRN、A-SPN、

A2S2KResNet 算法具有更多的参数量；从训练和

测试时间来看，本文 CP-CSFE 算法训练时间比

HybirdSN和A2S2KResNet稍慢，但明显优于A-SPN
和MCNN-CP等算法。综合来看，本文算法在保证

分类性能较优的情况下，并未显著增加计算时间，

整体训练时长仍在可接受范围内。

表9　有或无多尺度特征提取的分类精度

Table 9　　Overall accuracy values with/without multiscale 
feature extraction

/%
尺度

尺度3
尺度5
尺度7

尺度3和5
尺度3和7
尺度5和7

尺度3、5和7

IP
96.556
97.326
97.244
97.148
97.400
97.310
97.630

HU
97.918
98.011
97.851
98.060
98.015
97.870
98.482

PU
97.72

97.652
97.578
97.598
97.786
97.636
98.211

注：粗体为最好结果。

表10　样本泛化性实验

Table 10　　Sample generalization experiment

数据集

IP

HU

PU

训练样本占比/%
1
5

10
1
5

10
0.5
1
3

SVM
46.89
64.42
72.24
74.97
83.21
85.12
78.03
81.27
85.57

2D-CNN
25.12
68.18
75.08
31.97
60.41
72.12
72.18
80.42
90.00

HybridSN
58.01
93.30
98.37
80.96
96.11
99.11
83.91
93.82
97.04

SSRN
80.21
94.11
98.11
90.78
95.56
98.81
95.78
97.07
99.29

A2S2ResNet
70.04
96.58
98.76
88.19
97.76
99.31
93.22
96.03
99.14

A-SPN
72.46
87.90
92.20
83.26
96.94
98.83
92.43
96.04
98.61

MCNN-CP
76.19
96.03
98.54
85.03
97.11
99.04
90.36
95.68
98.57

CP-CSFE
84.68

97.63

99.17

91.14

98.48

99.33

95.97

98.21

99.38

注： 粗体为最好结果。

表11　各算法运算效率对比

Table 11　　Comparison of Calculation efficiency of each algorithm

数据集

IP

算法名称

SVM
2D-CNN
HybirdSN

SSRN
A2S2KResNet

A-SPN
MCNN-CP
CP-CSFE

参数

2.51M
4.97M
0.33M
0.10M
0.61M
1.58M
2.58M

训练

时长/s
10.31
89.29
0.26
7.79
0.40

15.52
7.67
2.12

测试

时长/s
0.21
4.34
1.73

38.65
57.90
9.39

13.95
13.56

数据集

HU

算法名称

SVM
2D-CNN
HybirdSN

SSRN
A2S2KResNet

A-SPN
MCNN-CP
CP-CSFE

参数

2.51M
4.97M
0.25M
0.10M
0.30M
1.49M
2.57M

训练

时长/s
59.06
4.86
0.37
1.87
0.40

17.13
9.46
3.11

测试

时长/s
0.32
6.26
2.45

80.10
76.41

222.33
17.80
19.77

数据集

PU

算法名称

SVM
2D-CNN
HybirdSN

SSRN
A2S2KResNet

A-SPN
MCNN-CP
CP-CSFE

参数

2.50M
4.96M
0.19M
0.10M
0.09M
1.31M
2.56M

训练

时长/s
14.38
20.07
0.22
0.94
1.80
8.89
3.45
1.77

测试

时长/s
0.45

17.26
7.19

99.20
47.20
49.84
42.66
58.53
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4　结 论

为了充分提取空间和光谱信息，以获得更好

的分类性能，本文中提出一种用于HSI分类的结合

协方差池化和跨尺度特征提取的算法，主要结论

如下：（1）该模型跨越 3个尺度进行空谱信息的选

择和提取，调节不同尺度映射特征图的重要性，

得到更具适应性互补特征；（2） 引入快速协方差

池化，提出联合池化和池化特征融合策略学习到

更具判别性特征提高了分类性能；（3） 本文提出

的算法分类结果优于本文采用的其他 7种主流对比

算法。

通过实验发现，多尺度特征融合在提升分类

性能的同时带来更多的网络参数，导数训练时间

增加。深入研究应结合高光谱图像的数据特性，

进一步优化多尺度组合方式，并且应考虑如何减

少网络参数构建轻量化网络，在保证分类性能的

同时，提高计算效率。
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Abstract： The deep convolution neural network algorithm has achieved excellent performance in hyperspectral image classification. 

However, these deep learning algorithms generally use first-order pooling operation, which ignores the correlation between different spectral 

bands. Thus, obtaining high-order statistical discriminant features is difficult. In addition, using these algorithms to choose the optimal 

window size and capture different receptive field information is complicated. This paper proposes a hyperspectral classification method 

combining covariance pooling and cross-scale feature extraction to solve the aforementioned problems. This method aims to automatically 

extract the complementary and discriminative information of different scales and exploit the first- and second-order pooling features to 

improve the classification performance.

A covariance pooling and cross-scale feature extraction method is proposed for hyperspectral image classification. In this method, a 

cross-scale adaptive feature extraction module is designed. This module can automatically combine multiscale feature information and 

obtain complementary information of different visual fields, avoiding the scale selection problem. Furthermore, the first- and second-order 

statistics combined with spatial-spectral information are obtained using the joint pooling operation of average and fast covariance pooling. 

Finally, the first- and second-order pooled features are fused for classification.

A total of 5%, 5%, and 1% labeled samples were randomly selected from three public hyperspectral datasets, namely, Indian pines, 

Houston University, and Pavia University, respectively. The overall classification accuracy of the proposed algorithm reached 97.63%, 

98.48%, and 98.21%, and the classification performance was better than the state-of-the-art deep learning methods.

Cross-scale feature extraction considers the complementary spatial-spectral information between different scales to obtain additional 

adaptive feature information. Combining fast covariance and average pooling, the discriminant features are obtained by pooling feature 

fusion to obtain superior classification results.

Key words： hyperspectral image classification, covariance pooling, multiscale, feature fusion, convolution neural networks
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