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摘　要: 针对传统的图卷积网络节点嵌入过程中接受邻域范围小的问题, 本文提出了一种基于改进 GraphSAGE算

法的高光谱图像分类网络. 首先, 利用超像素分割算法对原始图像进行预处理, 减少图节点的个数, 既最大化保留了

原始图像的局部拓扑结构信息, 又降低了算法的复杂度, 缩短运算时间; 其次, 采用改进的 GraphSAGE 算法, 对目

标节点进行平均采样, 选用平均聚合函数对邻居节点进行聚合, 降低空间复杂度. 在公开的高光谱图像数据集 Pavia
University和 Kenndy Space Center上与相关模型进行对比, 实验证明, 基于改进 GraphSAGE算法的高光谱图像分

类网络可以取得较好的分类结果.
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Abstract: To address the problem of a small accepting neighborhood range during the node embedding of traditional
graph convolutional networks, this study proposes a hyperspectral image classification network based on an improved
GraphSAGE algorithm. Firstly, the original image is preprocessed by using the super-pixel segmentation algorithm to
reduce the number of image nodes. This not only conserves the local topology information of the original image to the
largest extent but also reduces algorithm complexity and thus shortened operation time. Secondly, the average sampling of
the target node is carried out by the improved GraphSAGE algorithm, and the neighbor nodes are aggregated by the
average aggregation function to reduce spatial complexity. Finally, the proposes approach is compared with other models
on the public hyperspectral image datasets Pavia University and Kenndy Space Center. The experiment proves that the
hyperspectral image classification network based on the improved GraphSAGE algorithm can achieve good classification
results.
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近年来, 高光谱图像分类在军事目标检测和灾害

防控等领域受到越来越多的关注[1]. 与传统的多光谱遥

感图像相比, 高光谱图像由数百个光谱波段组成, 有助

于更加精细地实现地物分类和目标识别. 高光谱图像

具有较高的空间分辨率, 可以识别各种土地覆盖类型[2].
早期的高光谱图像分类方法旨在提升分类性能, 比如

支持向量机[3] 等; 之后, 出现一些利用特征提取技术进

行高光谱图像分类的方法探索地物表面的空间信息,
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如基于空间光谱稀疏表示的方法[4] 等, 通过建立函数

映射以期分离高维空间中的光谱信息, 实现地物分类.
早期的高光谱图像分类方法中的图结构均为人工构造,
无法捕捉不同类之间的细微差别和同类之间的大差别,
普适性差且分类精度较低. 深度学习为高光谱图像的

特征提取提供了理想的解决方案[5].
深度学习可以从数据中自适应地提取高光谱图像

的光谱空间特征, 具有很好的鲁棒性. Chen 等[6] 采用

卷积神经网络从高光谱图像中提取空间光谱特征, 获
得了更好的分类性能; Qin等[7] 提出利用半监督图卷积

网络将高光谱图像编码成图结构, 并根据相邻像素的

光谱相似性和空间距离在像素之间传播信息; Wan等[8]

提出上下文感知的动态图卷积网络, 用于捕获远程上

下文关系, 细化图边缘权值和图像区域之间的邻接关

系; Mou等[9] 提出将整张图像作为输入, 同时处理标记

和未标记样本数据, 对图像中的所有像素节点进行分类

处理; Sellars 等[10] 提出一种基于图论的超像素高光谱

图像分类算法, 降低了算法复杂度. 此外, 通过多尺度和

小批次处理高光谱图像成为近期研究的热点, 建立不

同邻域的多个输入图, 利用不同尺度的光谱空间相关

性细化图信息[11–13]; Yang等[14] 通过 GraphSAGE归纳

学习的方式构造图结构, 对于采样节点数不足的情况,

采取有放回的节点采样方法, 可能造成子图中的局部

信息不完整, 导致特征模糊, 从而使算法的分类误差增大.
为了充分利用图结构的空间相关性, 本文提出了

基于改进 GraphSAGE的高光谱图像分类方法. 首先采

用简单线性迭代聚类算法 (simple linear i terative
clustering, SLIC)[15] 将高光谱图像分割为超像素, 降低

后续学习的图节点数; 再通过改进的 GraphSAGE算法

生成目标节点的嵌入, 利用平均采样得到训练样本, 选
取平均聚合函数更新多阶节点的信息. 通过提取空间

光谱信息来提高性能, 既无须对整张图进行节点嵌入,
也最大化保留了局部图结构的信息, 从而提高算法的

分类精度.

 1   GraphSAGE算法介绍

传统的图卷积网络主要是在单一固定的图像中进

行节点嵌入, 无法为未见节点或者全新子图生成快速

嵌入. 为解决这种问题, Hamilton等[16] 提出了GraphSAGE
算法, 通过学习一个嵌入函数, 利用节点的局部邻域取样

和聚合特征, 实现未见数据的生成嵌入. 其流程如图 1所示.
G = (V,E) V

E v ∈ V K

对于已知无向图 , 其中,  表示节点集,
表示边集. 所有的节点 , 需要学习 个函数来聚

合当前节点的邻域特征, 具体做法如下.
 

V1

V2

K=1

K=2

V3

V4

V5

V7

V6

V8
V9

V1

V2

V3

V4

V5

V7

V6

V8
V9

V1

V2

V3

V4

V5

V7

V6

V8
V9

采样 聚合 生成嵌入

低维向量

 

图 1    GraphSAGE算法流程
 

K K

(1) 采样: 通过随机游走的方式获取目标节点, 考

虑到计算效率, 以有放回采样的方式抽取目标节点的

阶样本, 设置固定数量的邻居, 步骤如图 1所示.  表

示目标节点的搜索深度.

K −1

(2) 聚合: 通过选取聚合函数聚合邻居节点, 更新

自身节点信息. 本文选取平均聚合的方式对邻居节点

进行聚合, 将目标节点与邻居节点的第 层向量拼

K

接起来, 再对向量的每个维度求均值, 最终通过非线性

变换产生目标节点的第 层表示向量, 具体实现如下:

hk
N(v)← Mean({hk−1

u ,∀u ∈ N (v)}) (1)

N (v) v hk−1
u v

u k−1 hN(v) v

k

其中,  表示节点 的近邻点,  表示节点 的任意

相邻节点 在 层的嵌入信息,  表示节点 在第

层中所有邻居节点的特征表示.
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通过聚合后节点特征用于不同层之间的信息传播,
定义如下:

hk
v← σ

(
Wk ·CONCAT

(
hk−1

v ,h
k
N(v)

))
(2)

σ Wk其中,  是非线性激活函数,  是需要学习的权重表示.
图卷积网络的节点嵌入需要所有节点参与训练过程,

而 GraphSAGE 算法通过聚合邻居节点的特征信息, 为
局部图节点获取嵌入向量. 新的图结构的节点嵌入只需

利用学习的聚合函数, 就能输出低维向量, 进行节点分类.

 2   改进 GraphSAGE的高光谱图像分类算法

 2.1   总体架构

本文总体架构流程如图 2 所示. 对于给定的高光

谱图像, 先对其进行预处理, 采用 SLIC 算法将其分割

成若干同质的超像素; 然后采用改进的 GraphSAGE算

法对这些超像素进行平均采样并聚合节点信息, 使同

类的超像素聚合到一起, 再对输入图生成节点嵌入; 最
后将生成的低维向量输入到全连接层进行分类, 再输

出分类结果.
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图 2    改进 GraphSAGE网络架构
 

 2.2   超像素分割

高光谱图像通常包含数十万像素, 且某些像素的

差别不明显, 在节点嵌入和分类过程中容易增大计算

复杂度. 为了解决这个问题, 采用 SLIC 算法实现超像

素分割, 实现过程如下: 首先将原始图像数据进行均值

标准差标准化, 再将其分割成空间连通且光谱相似性

很强的均匀图像区域, 即超像素; 其次将超像素的中心

表示为一个图节点, 并通过梯度下降法更新节点矩阵;
最后通过建立超像素之间的邻接关系, 将高光谱图像

转换成无向图, 构造超像素图像的特征以及标签. 将高

光谱图像分割为超像素能显著减少图节点的个数, 有
助于保存局部结构信息, 提高计算效率.
 2.3   改进的 GraphSAGE 算法

由于在采集高光谱图像的过程中不可避免地会引

入一些噪声, 且其边缘部分的像素分布不均匀, 因而传

统的 GraphSAGE 模型采集的样本具有短缺性和随机

性. 针对传统 GraphSAGE算法中图像边界采样节点数

不足以及有放回的采样引起特征误差的问题, 本文提

出平均采样的 GraphSAGE模型, 采样过程的具体实现

流程如算法 1所示.

v k

V (k) k

k = K, · · · ,1

算法 1 改进 GraphSAGE 算法的平均采样具体思

想是: 每一次迭代, 对目标节点 的 阶邻居节点进行采

样,  表示第 层的节点, K 表示采样的层数. 对目标

节点采样时按照 的顺序, 以达到聚合过程中

k = 1, · · · ,K u V (k)按照 的顺序聚合的目的. 若节点 是 的邻

居, 则取为邻居节点. 若阶层节点个数达不到采样值,
取本阶层节点的平均光谱特征作为补充, 此过程可以

表示为式 (3):

V (k−1)← V (k−1)∪Mean {N (u)} (3)

算法 1. 超像素的邻居采样

G{V,E} v∈V K N()输入: 图 ;  ; 搜索深度 ; 平均采样函数

输出: 平均采样邻居样本

V(k)←V1) 
k=K,··· ,12) for   do
V(k−1)←V(k)3)        ;

u∈V(k)4)       for  do
V(k−1)←V(k−1)∪Mean{N(u)}5)            

6)       end
7) end

结合本文提出的平均采样的思想, 介绍模型具体

实现流程, 如算法 2所示.

hk
N(v)

hk−1
v

算法 2 的核心内容是: 先根据平均采样的方式抽

取固定数量的邻居节点, 然后学习聚合函数对邻居节

点的信息进行聚合得到信息 ; 最后获得图中每个

节点的低维向量表示 供下游学习 .  经过改进的

GraphSAGE 层得到的低维向量作为全连接层的输入,
经过 Softmax激活函数, 预测目标节点的标签, 从而得

到真实值与分类输出值之间的差异; 最后使用 NLL
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loss损失函数进行反向传播.
NLL loss函数如式 (4)所示:

NLloss( j) =
ez j

K∑
k=1

ezk

(4)

算法 2. 平均 GraphSAGE节点嵌入

G(V, E) Wk ∀k={1, ··· , K}
σ() N()

输入: 图 ; 搜索深度 K; 权重矩阵 ;  ; 非线性激活

函数 ; 平均聚合函数; 平均采样函数

zv输出: 生成向量表示

h0
v←Xv,∀v∈V(0)1) 初始化: 

k=1, ··· , K2) for   do
v∈V(k)3)       for   do
hk

N(v)←Mean({hk−1
u ,∀u∈N(v)})4)             

hk
v←σ(Wk ·CONCAT (hk−1

v ,hk
N(v)))5)              

6)       end
hk

v←hk
v/∥hk

v∥27)        
zv←hk

v ,∀v∈V8)        
9) end

 3   算法仿真分析

 3.1   数据集

为了验证本文所提网络模型的有效性, 在公开的

Pavia University和 Kenndy Space Center数据集上进行

实验, 并和其他算法的分类结果进行了对比.
(1) Pavia University数据集, 见表 1. 该数据集是意

大利帕维亚城的一部分高光谱图像. 图像具有 610×
340个像素以及 115个光谱波段, 空间分辨率为 1.3 m,
去除受噪声和水汽影响因素后剩余 103 个波段, 包含

9个地物类别.
(2) Kenndy Space Center数据集, 见表 2. 该数据集

是在美国肯尼迪航天中心上空获得的, 图像包含 224个
波段和 614×512 个像素. 空间分辨率为 18 m, 去除水

汽和受噪声影响的波段后剩余 176个波段, 包含 13个
地物类别.
 3.2   仿真实现

K = 2

本文采用改进 GraphSAGE算法对 Pavia University
和 Kenndy Space Center 两个数据集进行分类实验, 取
数据集的 10% 作为训练样本, 剩余 90% 作为测试样

本. 模型参数设置如下: 学习率为 0.01, 权重衰减为

5E–3, 迭代次数为 100, 使用 Adam优化器. 网络训练过

程中, 设置采样层数 , 聚合二阶邻居特征, 对一阶

邻居抽样 5, 二阶邻居抽样 15. 

表 1     Pavia University数据集训练、测试样本数
 

类号 地物类别 总数 训练样本 测试样本

1 Asphalt 6 631 664 5 967
2 Meadows 18 649 1865 16 784
3 Gravel 2 099 210 1889
4 Trees 3 064 307 2 757
5 Painted metal sheets 1 345 135 1 210
6 Bare soil 5 029 503 4 526
7 Bitumen 1 330 133 1 197
8 Self-blocking bricks 3 682 369 3 313
9 Shadows 947 95 852
— Total 42 776 4 281 38 495

 
 

表 2     Kenndy Space Center数据集训练、测试样本数
 

类号 地物类别 总数 训练样本 测试样本

1 Srub 758 76 682
2 Willow swamp 250 25 225
3 CP hammock 252 26 226
4 Slash pine 258 26 232
5 Oak/broadleaf 176 18 158
6 Hardwood 237 24 213
7 Swamp 126 13 113
8 Graminoid 423 43 380
9 Spartina marsh 499 50 449
10 Gattill marsh 395 40 355
11 Salt marsh 408 41 367
12 Mud flats 484 49 435
13 Water 866 87 779

Total 5 132 518 4 614
 
 

Pavia University数据集分类实验的训练样本和测

试样本数见表 1. 将标准化后的数据作为 SLIC 算法的

输入数据, 输入大小为 610×340×103的图像. 为提高计

算效率, 将原始图像进行 2 500次分割, 得到 1 487个超

像素. 将得到的超像素作为改进 GraphSAGE算法的节

点, 最终特征数设置为 9, 经训练后输出 9 个数目为

1 487的张量, 从而进行分类

图 3为不同方法的 Pavia University数据集分类结

果, 基于 RDF 的支持向量机 (RDF-SVM) 需手动设置

专业的参数提取特征, 可能产生较多的误分类; 二维卷

积神经网络 (2DCNN)无法灵活的获得边界信息, 容易

造成特征误差; 传统的 GCN 只利用像素的光谱特征,
无法表示其内在相似性. 分类结果表明, 本文方法的分

类结果和样本分布图具有高度一致性, 可以很好地区

分不同的地物类型, 具有较强的空间相关性. 在算法精

度方面, 表 3 Pavia University 数据集上各种分类方法

的分类评价指标表明, 在总体分类精度 (OA)、平均分

类精度 (AA)和 Kappa系数 3个精度指标上, 本文分类

方法的精度均优于其他方法 ,  改良方法的效果十分

明显.
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(a) 样本分布图 (b) RDF-SVM (c) 2DCNN (d) GCN (e) 本文方法 

图 3    Pavia University数据集分类结果
 
  

表 3     Pavia University数据集分类评价指标对比 (%)
 

精度 RDF-SVM 2DCNN GCN 本文方法

OA 90.02 82.38 87.16 93.10
AA 90.16 87.25 93.55 94.61

Kappa系数 90.37 77.31 85.74 92.14
 
 

Kenndy Space Center数据集分类实验的训练样本

和测试样本数见表 2. 训练过程与 Pavia University数据

集训练过程相同, 原始图像分割后得到 1 462个超像素,
最终输出 13个数目为 1 462的张量用于图像分类过程.

对比图 4 的样本分布图与其他算法分类图, 可以

发现部分算法的分类结果存在误差. 将每一张分类图

的关键区域放大, 其中, 图 4(a)红色圆圈中的地物类别

是“Swamp”, 图 4(b)中是“Mud flats”, 这两种地物类别

具有相似的光谱特征. 在所有的分类图中, “Swamp”的
部分像素被误分类为“Mud flats”, 其中, 图 4(d)中的误

分类区域最小. 结果表明, 和 Pavia University数据集分

类结果相似, 分类结果和实际分类结果具有很好的一

致性, 可以很好地区分不同的地物类型. 在算法精度方

面, 表 4中各种分类方法的分类评价指标表明, 本文分

类方法的精度远高于 GCN, 略优于 RDF-SVM 和

2DCNN, 改良效果明显.
 

(a) 样本分布图 (b) RDF-SVM (c) 2DCNN (d) GCN (e) 本文方法 

图 4    Kenndy Space Center数据集分类结果
 
 
 

表 4     Kenndy Space Center数据集分类评价指标对比 (%)
 

精度 RDF-SVM 2DCNN GCN 本文方法

OA 90.46 91.11 83.60 95.84
AA 91.30 86.88 78.60 93.04

Kappa系数 89.35 90.06 81.70 95.37
 
 

 3.3   算法分析

在原有 GraphSAGE算法的基础上引入了 SLIC超

像素分割算法, 对 Pavia University和 Kenndy Space Center
原始图像进行了 2 500次分割, 将拥有数十万像素的高

光谱图像降维成仅有数千个超像素的超像素图像, 即
用少量的超像素代替大量的原始图像像素来降低图像

维度, 减少了图节点个数, 进而降低后续计算复杂度.
此外, 对 GraphSAGE 算法的采样过程进行改进,

引入平均采样的思想. 图 3与图 4可以看出, 改进后的

GraphSAGE 算法在 Pavia University 和 Kenndy Space
Center数据集上的分类结果与真实标签结果十分相近,
误分类区域较少, 尤其是在模型边界处的分类效果较

好. 分析表明, 平均采样克服了有放回采样引起特征误

差的问题, 以阶层节点的平均光谱特征补充采样值, 能
解决图像边界采样节点数不足的问题. 由表 3 与表 4
可知, 改进的算法模型分类精度高于其他分类方法, 在
大部分物体上获得了比较好的分类精度值. 分析表明,
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改进的 GraphSAGE 算法对各类物的识别具有很强的

适用性, 模型分类结果和实际分类结果高度一致, 具有

较强的空间相关性, 进一步验证了本文方法的优越性.

 4   总结

为了提高高光谱图像的分类精度, 本文提出了一

种改进 GraphSAGE 算法的高光谱图像分类网络模型.
为减少图节点个数, 降低计算复杂度, 该模型引入了超

像素分割算法对原始图像进行预处理; 针对图像边界

采样节点个数不足和有放回采样引起的特征误差问题,
通过平均采样的方式补充边界缺少的节点, 降低了提

取特征的误差, 提高了分类准确度. 该模型在 Pavia
University和 Kenndy Space Center数据集上达到了较高

的分类精度, 能有效降低计算复杂度, 提高分类效率. 通
过一系列对比实验评估本文模型的优越性, 结果表明, 与
RDF-SVM、2DCNN和 GCN相比, 改进的 GraphSAGE
算法弥补了边界部分采样节点不足的缺陷, 提高了分

类准确度. 但本文网络对邻域大小的确定模式单一, 下
一步将会借助注意力机制自适应的学习邻居节点的个

数, 加快网络训练速度.
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