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基于图神经网络的高光谱图像分类研究进展
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摘　要：　高光谱成像是遥感领域的一项先进技术，它能够收集和处理来自不同波段的电磁光谱信息，包括可见

光、近红外和红外波段 . 由于高光谱成像技术能够检测到光谱信息的细微变化，因此，其在区分不同类型的地物方面

取得了不错的成果 . 近年来，高光谱图像分类在城市规划和植被监测等应用中引起了许多研究者的关注，其主要目的

是将图像中的每个像素分类到一个有意义的类别中 . 然而，高光谱图像数据量大、特征维数高的问题给像素的精确分

类带来了一定挑战 . 如何有效提取高光谱图像的空谱特征已成为高光谱图像分类中最重要的问题之一 . 在过去的几

年里，深度学习技术依靠强大的特征提取能力，在高光谱图像分类中具有不错的表现 . 其中，基于图神经网络（Graph 
Neural Network，GNN）的方法凭借其处理不规则数据的出色能力，为高光谱图像分类提供了新的研究方向 .

图神经网络是一种能够直接处理图结构数据的深度学习模型 . 在图神经网络模型中，每个图节点表示一个样本，

每条边表示一对样本之间的关系 . 图卷积操作通过在图节点之间传播信息，来学习图节点的表征，从而模型能够捕捉

到图节点之间的复杂关系，并实施诸如节点分类和链接预测的任务 . 通过将高光谱图像转换为图结构，图神经网络能

够在卷积过程中提取图像的空谱特征 . 其中，每个节点对应于一个像素或区域，像素或区域之间的关系被表示为边 .
本文从图神经网络的构图方式、图卷积类型、模型架构和优化策略 4个角度，梳理了当前基于图神经网络的高光谱图

像分类方法的研究内容和进展，并为该领域的技术研究提供了多层次的对比分析 .
在基于图神经网络的高光谱图像分类方法中，图结构的构建是一项非常重要的任务 . 目前，主要存在两种基于高

光谱数据的建图方法，即基于像素和基于区域的方法 . 在基于像素的建图方法中，每个像素都被视为一个图节点，这

也是构建图结构最直接的方法 . 其中，每对图节点之间的权重可以由网络预先计算或学习 . 考虑到基于像素的建图方

法复杂度较高，研究者开发了基于区域的建图方法 . 此类方法将图像的区域作为图节点，目前已被广泛应用于高光谱

图像分类方法中 . 基于区域的建图方法可以有效减小图结构的尺寸，从而实现高效的图卷积运算 .
此外，图卷积类型的选择也是基于图神经网络的高光谱图像分类中的一个重要问题 . 当前的图卷积操作主要包

含两种类型，即基于谱域的图卷积和基于空间域的图卷积 . 基于谱域的图卷积从图信号处理的角度引入了滤波器，通

常具备较为坚实的数学基础，并且在高光谱图像分类中得到了较为广泛的使用 . 与基于谱域的方法不同，基于空间域

的图卷积利用加权平均函数直接对每个图节点的邻居进行卷积 . 因此，基于空间域的图卷积通常表现出更强的灵活

性和泛化能力 .
同时，模型架构的选择在基于图神经网络的高光谱图像分类中同样关键 . 目前主要存在两种类型的模型架构，即

单一型和混合型 . 基于单一型架构的方法仅使用单一类型的深度模型（即图神经网络），早期的基于图神经网络的高

光谱图像分类方法大多采用这一架构 . 然而，图神经网络模型本身存在一些固有的缺陷，这一定程度上限制了单一型

架构方法在高光谱图像分类任务中的表现 . 为了缓解图神经网络模型的固有缺陷，进一步提高算法在高光谱图像分

类任务中的性能，研究者开始探索将图神经网络与其他深度模型相融合的混合型模型架构，从而能够利用不同子模型

来捕捉高光谱图像中多种类型的空谱特征 .
模型优化策略的选择对于算法性能也有着显著的影响 . 目前主要存在两种模型优化策略，即全批量梯度下降和

小批量梯度下降 . 全批量梯度下降法会遍历所有样本计算一次损失函数，然后根据各个参数对应的梯度来更新模型

参数，这种优化策略通常用于基于谱域的图神经网络模型 . 然而，由于每一次的参数更新都会涉及所有样本，因此全

批量梯度下降法的复杂度通常较高，尤其是像素或超像素数量较多时 . 为了提高训练效率，研究者提出使用小批量梯

度下降进行模型优化 . 其中，损失可以根据每个子图计算得到 . 由于每个子图的规模比原始图结构小得多，因此小批

量梯度下降策略通常具有很高的效率 .
尽管图神经网络模型已经在高光谱图像分类任务中取得了一定成果，但现有方法仍存在一些问题有待改进 . 例

如自适应邻域构建，即邻域的大小和形状可以根据图像的不同区域变化 . 现有的基于图神经网络的方法通常假设邻

域大小和形状是固定不变的，而这一假设对于图像的所有区域而言可能并非最优 . 此外，另一个问题是可伸缩性和准

确性之间的权衡 . 图神经网络在获得可伸缩性的同时，无可避免地会对原始数据的完整性造成损伤 . 然而，保持数据

的完整性对模型学习是至关重要的 . 因此，越来越多学者开始研究能够同时保证可扩展性和高分类精度的图神经网
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络方法 . 同时，由于高光谱图像可能包含各种类型的噪声，因此噪声的处理亦是一个值得关注的问题 . 大部分现有的

图神经网络方法对噪声不具有鲁棒性，这更加凸显了开发噪声鲁棒图神经网络方法的必要性 .
总的来讲，由于基于图神经网络的方法能够有效提取高光谱图像中的空谱特征，其在高光谱图像分类领域展现了

巨大的潜能 . 本文从不同角度回顾并总结了当前基于图神经网络的高光谱图像分类方法，包括建图方式、图卷积类

型、模型架构和优化策略 . 同时，还分析了高光谱图像分类所面临的挑战和图神经网络算法的特点，并探讨了未来潜

在的研究方向 . 随着图神经网络方法的不断发展，高光谱图像分类有望在各个领域取得更高的精度和更广泛的应用 .
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Abstract:　Hyperspectral imaging is an advanced imaging technique in the field of remote sensing that collects and 
processes information from a wide range of electromagnetic spectra, including visible, near-infrared, and infrared wave⁃
lengths.  Owing to its capacity to detect subtle spectral information, hyperspectral imaging is highly effective at discriminat⁃
ing among different geographic objects.  Therefore, hyperspectral image classification, which aims to categorize each image 
pixel into a certain meaningful class, has recently attracted increasing interest for real-world applications such as urban plan⁃
ning and vegetation monitoring.  However, the very large amounts of data and high dimensionality of hyperspectral images 
make it challenging to classify the image pixels accurately.  One of the most important issues in hyperspectral image classifi⁃
cation is how to effectively extract the spectral–spatial features of the images.  In recent years, deep learning techniques 
with strong feature extraction abilities have performed well in hyperspectral image classification.  Among them, Graph Neu⁃
ral Network (GNN)-based methods have become salient with their excellent ability to handle irregular data, providing a new 
research direction for hyperspectral image classification.

GNNs are a class of deep learning models that operate on graph-structured data.  In GNN models, each node of the 
graph represents an example, and each edge represents a relationship between a pair of examples.  The representations for 
each node can be learned by propagating information among nodes through graph convolution operations.  This enables the 
model to capture the complex relationships between nodes and perform tasks such as node classification and link predic⁃
tion.  In hyperspectral image classification, GNNs can be used to learn spectral–spatial features by treating the image as a 
graph, where each pixel or region represents a node and the relationships between neighboring pixels or regions are repre⁃
sented as edges.  This paper provides a multi-level comparative analysis of the research progress in GNN-based hyperspec⁃
tral image classification from the perspectives of graph construction, graph convolution, model architecture, and optimiza⁃
tion strategies.

Approaches to graph construction are an important aspect of GNN-based hyperspectral image classification.  There are 
two main approaches to constructing a graph from a hyperspectral image, pixel-based and region-based.  In pixel-based 
methods, each pixel is treated as a node, as this is the most straightforward way to construct a graph.  The weight between 
each pair of nodes can be either precomputed or learned by the networks.  Considering the high complexity of pixel-based 
methods, region-based methods have been developed, in which each region is considered a node and the size of the graph 
can be greatly reduced, resulting in efficient graph convolution operations.  Region-based methods have recently been wide⁃
ly applied to hyperspectral image classification.

Additionally, the type of graph convolution is another important aspect of GNN-based hyperspectral image classifica⁃
tion.  There are two main types of graph convolution, spectral-based and spatial-based.  In spectral-based methods, filters 
are introduced from the perspective of graph signal processing.  Hence, this type of graph convolution typically has a solid 
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mathematical foundation and has been widely adopted in hyperspectral image classification.  By contrast, in spatial-based 
methods, a weighted average function is utilized to perform convolution over the neighbors of each node.  Compared with 
spectral-based models, spatial-based models typically exhibit better flexibility and generalization ability.

Furthermore, selection of model architecture is crucial in GNN-based hyperspectral image classification.  There exist 
two main types of model architectures, monotypic and hybrid.  In monotypic architecture, only a single type of deep model 
(i. e. , graph neural network) is utilized, which was adopted by many early-stage GNN-based methods.  However, perfor⁃
mance is restricted by the inherent limitations of GNN models.  To alleviate these limitations and further improve the perfor⁃
mance of hyperspectral image classification tasks, researchers have begun exploring hybrid model architectures that com⁃
bine GNN with other deep models.  These hybrid models allow for the utilization of different sub-models to capture multi⁃
ple types of spectral–spatial features contained in hyperspectral images.

Finally, the choice of optimization strategy also plays a critical role in the performance of GNN-based hyperspectral 
image classification.  There are two main optimization strategies, full-batch gradient descent and mini-batch gradient de⁃
scent.  The full-batch gradient descent strategy, which is commonly used for spectral-based GNN models, involves comput⁃
ing the loss for all examples and updating model parameters based on the gradients corresponding to each parameter.  How⁃
ever, since parameter updating involves all samples, the complexity of full-batch gradient descent can be very high, especially 
when dealing with a large number of pixels or superpixels.  To improve training efficiency, mini-batch gradient descent can be 
used for model optimization.  Here, the original graph structure is divided into subgraphs, and the loss of is computed for each 
subgraph.  Since each subgraph is much smaller than the original graph, this strategy often exhibits greater efficiency.

Despite the promising results achieved by GNN-based hyperspectral image classification, some challenges remain that 
must be addressed.  One of them is adaptive neighborhood construction, where the size and shape of the neighborhood may 
vary for different regions of the image.  Existing GNN-based methods assume a fixed neighborhood size and shape, which 
may not be optimal for all regions of the image.  Another challenge is the tradeoff between scalability and accuracy.  GNN 
models inevitably compromise the integrity of the original data when achieving scalability, although preserving the integrity 
of the data is crucial for model learning.  Therefore, there is a growing need to develop GNN-based methods that can 
achieve high accuracy while maintaining scalability.  Noise processing is also a noteworthy issue, since hyperspectral imag⁃
es may contain various types of noise.  Most existing GNN-based methods are not robust to noise, highlighting the need for 
development of noise-robust methods.

In summary, GNN-based methods have shown great potential for hyperspectral image classification by effectively ex⁃
tracting spectral–spatial features from hyperspectral images.  In this paper, we have reviewed and summarized the existing 
methods from different perspectives, including graph construction, graph convolution, model architectures, and optimization 
strategies.  We have also analyzed the challenges of hyperspectral image classification and the characteristics of GNN algo⁃
rithms, providing insights into potential future research directions.  With the continued development of GNN-based meth⁃
ods, hyperspectral image classification is expected to achieve higher accuracy and broader applicability in various fields.

Key words:　 hyperspectral image classification; graph neural network; graph machine learning; semi-supervised 
learning; deep learning
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1　引言

高光谱成像是遥感领域中的一项重要技术 . 它能

够收集从可见光到近红外波长范围内的电磁光谱 . 针

对地表的同一区域，高光谱成像传感器通常可以采集

到数百个狭窄的光谱条带，从而获取感兴趣目标的理

化信息［1，2］. 在高光谱图像中，每个像素可被看作一条

高维向量，向量的每个元素对应于特定波长上的光谱

反射率 . 由于高光谱图像有助于区分细微的光谱差异，

其在众多领域都得到了广泛应用，例如环境科学、农

业、矿业等［3，4］.
高光谱图像分类是高光谱遥感对地观测技术中的

一项重要内容，其目标是赋予图像像素唯一的地物类

别标识［5］. 然而，由于高光谱图像的高维特性、波段间

的高相似性，以及混合像素的存在，高光谱图像分类始

终面临着较大的挑战 . 具体来讲，在高光谱图像中，光

谱波段范围广、数量多，且波段间的间距窄，直接处理

图像中海量的光谱信息会耗费巨大的计算量 . 此外，图

像中相邻波段间的高相关性可能会带来严重的信息冗

余［6］. 同时，高光谱图像中还存在异物同谱和同谱异物
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的现象，这会导致高光谱数据呈高度非线性 . 一些基于

统计学的模式识别方法难以直接处理这类数据，一定

程度上增加了图像分类的难度［7］. 不仅如此，由于高光

谱图像的空间分辨率相对较低，图像中不可避免地存

在部分混合像素（即一个像素中包含了多种地物类别

特征），这同样给高光谱图像的准确分类带来了一定困

扰［8~10］. 最后，在有监督的高光谱图像分类中，由于像素

标注工作费时费力，有标记的训练样本数量通常较少，

这可能会影响分类器参数估计的准确性［11］.
在各国学者的努力下，近几十年来涌现出了多种

类型的高光谱图像分类方法 . 其中，早期的方法主要在

利用高光谱图像光谱信息的基础上，借助传统的模式

识别技术进行像素分类 . 例如，K-近邻分类器凭借其理

论和操作的简易性被广泛用于高光谱图像分类［12，13］，
而支持向量机理论在高光谱图像分类任务上同样取得

了令人满意的效果［14~16］. 此外，逻辑斯蒂回归［17，18］、基
于稀疏表示的分类器［19，20］、最大似然分类器［21］等方法

也被用于高光谱图像分类，并取得了不错的效果 . 然

而，对于地物特征分布较为复杂的高光谱图像，仅使用

光谱信息可能难以准确地辨别不同的地物类别［22］. 研

究发现，高光谱图像中空间位置相邻的像素通常会带

有相关联的信息，因此许多研究者考虑将空间信息融

入高光谱图像分类方法中 . 此类方法通常被称为基于

空谱联合特征的高光谱图像分类方法［23~25］. 例如，马尔

可夫随机场模型常被用于提取高光谱图像中的空间信

息，并已取得一定的成效［26］. 除马尔可夫随机场外，研

究者还提出了基于形态学的方法，从而对高光谱图像

中的空间和光谱信息进行有效融合［27~29］. 类似地，纹理

特征描述子、Gabor滤波等技术［30，31］亦被用来提取高光

谱图像中的空谱联合信息 .
然而，上述方法大都需要手动提取空谱特征，因而

特征的质量很大程度上依赖于专家经验 . 幸运的是，深

度学习为高光谱图像特征提取提供了一种较为理想的

解决方案［32］. 具体来说，针对不同类型的高光谱数据，

深度学习技术都可以通过逐步聚合低层特征来自动地

获得抽象的高层表示，从而避免了繁杂的特征工

程［33，34］. 在早期的深度学习方法中，Chen 等［35］首次通

过建立堆叠式自动编码器来提取高光谱图像的高层特

征 . 随后，Mou等［36］借助循环神经网络模型来解决高光

谱图像分类问题 . 而在最近的数年中，卷积神经网络成

为高光谱图像分类的有力工具之一［37，38］. 基于卷积神

经网络的方法在分类性能方面一度优于基于支持向量

机的方法［39］. 例如，Makantasis等［40］借助卷积神经网络

模型同时编码高光谱图像的空间和光谱信息，并利用

多层感知机进行像素分类 . 与之类似，Zhang等［41］提出

了一种多维卷积神经网络来自动地提取多层级空谱特

征 . 此外，Lee等［42］设计了一种新颖的上下文深度卷积

神经网络模型 . 该方法通过探索近邻像素间的空谱关

系来得到最优的上下文信息 . 尽管基于卷积神经网络

的方法在一定程度上取得了较为理想的分类表现，但

这类方法仍存在一些不足 . 首先，在传统的卷积神经网

络模型中，卷积核通常只能作用于形状规则的方形区

域上 . 因此，这类模型往往无法自适应地捕捉高光谱图

像中不同地物区块间的几何变化［43］. 同时，当卷积神经

网络在对不同图像区块进行卷积操作时，相应卷积核

的权重参数固定不变 . 由于卷积核缺乏灵活性，使用这

种卷积方式可能会导致类别边界区域信息的损失 . 不

仅如此，传统的卷积神经网络模型无法直接对高光谱

图像中的长距离空间关系进行建模，这一定程度上限

制了模型的表征能力 .
考虑到卷积神经网络在高光谱图像分类任务中的

固有缺陷，研究者提出使用一种新型深度模型，即图神

经网络（Graph Neural Network，GNN）［44］，用于高光谱图

像分类 . 近年来，图神经网络凭借其强大的学习能力，

在图数据分析和处理任务中取得了巨大的成功［45］. 其

中，图卷积神经网络（Graph Convolutional Neural Net⁃
work，GCNN）［46］作为一种典型的图神经网络模型，在高

光谱图像分类任务中发挥着越来越重要的作用［47~49］.
图卷积神经网络主要通过聚合来自节点邻域的信息来

不断更新节点表示，其中的图卷积操作可由图的邻域

结构自适应地控制 . 因此，图卷积神经网络能够适用于

非欧几里得结构的不规则数据，从而可以灵活地保留

高光谱图像中不规则的类别边界信息 . 此外，借助合适

的图结构，图卷积神经网络能够直接对远距离像素间

的空间关系进行建模 . 利用图卷积神经网络的上述优

势，Wan等［43］提出了一种多尺度动态图卷积网络，不仅

可以从多种空间尺度下分别挖掘高光谱图像中的空谱

信息，而且随着训练的进行，原始图信息能够被不断优

化，最终产生更强的网络表示 . 基于上述工作，Wan
等［22，50，51］还设计了多种改进的图卷积网络结构，并取得

了令人满意的表现 . 同时，Hong等［52］提出的“小批次图

卷积网络”在保证分类精度的前提下，一定程度上缓解

了图卷积网络计算复杂度过高的问题 .
本文主要对近年来应用于高光谱图像分类领域的

图神经网络模型进行系统的归纳和整理，并对它们的

主要思想和局限性做出详尽的分析 . 尽管目前已有高

光谱图像分类的相关综述［1，5］，但是此类工作主要关注

传统的深度学习（如卷积神经网络）和模式识别技术，

而对近年来关注度较高的图神经网络模型相关方法鲜

有涉及 . 因此，本文旨在全面概述基于图神经网络的高

光谱图像分类方法，以帮助对该领域感兴趣的读者快

速、全面地了解相关研究的最新进展 . 具体地，本文根

4



万 升:基于图神经网络的高光谱图像分类研究进展

据图神经网络方法中图结构的构建方式、图卷积的类

型，以及模型架构和模型优化策略 4个方面，对现有的

基于图神经网络的高光谱图像分类方法进行整理和归

纳；同时，本文对常用的开源算法进行了广泛收集和性

能对比及分析，使得本文能够作为理解、使用和开发各

种实际应用的实践指南；最后，本文对当前方法进行总

结，分析它们的缺陷，并探讨未来可能的研究方向 .
2　符号与定义

本节主要介绍文中所使用的符号定义 . 本文通常

用G = VE 表示无向图 . 其中，V是节点集，包含了图

上的所有节点，而 E表示边集，包含了图上所有的边 .
在此基础上可以构造图 G的邻接矩阵（adjacency ma⁃
trix）A，从而建立起节点之间的联系 . 其中，邻接矩阵A

中的元素 A ij 刻画了图节点 x i 和 x j 的相似性 . 这里，图

中第 i个节点的“度”可以定义为 D ii =∑
j = 1

n

A ij，其中，n 代

A图G中节点的数量，D是对角矩阵 . 基于上述已定义

的邻接矩阵A和度矩阵D，可以得到未标准化的图拉普

拉斯矩阵，即D =D -A. 通常情况下，本文用X表示图G
的节点特征矩阵，其中，X ij 表示第 i 个节点的第 j 个
特征 .
3　图神经网络的类型

受传统深度学习技术（如卷积神经网络）的启发，

研究者开始广泛研究以图结构为基础的深度学习模

型，而图神经网络凭借其优越的性能脱颖而出 . 近年

来，在高光谱图像分类任务中，图神经网络也正发挥着

愈加重要的作用 . 图神经网络的相关理论可以追溯到

1997年，Sperduti等［53］首次将神经网络应用到有向无环

图上 . 之后，图神经网络的概念被正式提出［54］，并被研

究者进一步解释［55］. 总的来讲，常见的图神经网络大致

可以分为 4类，即图卷积神经网络、循环图神经网络、图

自编码器和时空图神经网络 . 值得注意的是，目前用于

高光谱图像分类任务的图神经网络大都属于图卷积神

经网络 . 因此，本节主要回顾图卷积神经网络的主要类

型，包括基于谱域和基于空间域的方法 .
3. 1　基于谱域的图卷积神经网络

基于谱域的图卷积神经网络从图信号处理的角度

引入了滤波器来定义图卷积操作，因而具有坚实的数

学基础 . 这类方法通常假设图是无向的，而一个无向图

的鲁棒数学表示则为该图标准化的拉普拉斯矩阵，即

L = I -D
-

1
2 AD

-
1
2. 由于标准化的图拉普拉斯矩阵L是实

对称半正定矩阵，所以可以将其分解为UΛU T. 其中，U

是由特征向量构成的矩阵，Λ是由特征向量对应特征值

组成的对角矩阵 . 在图信号处理中，一个图信号 sÎRn

对应于一个包含了图G中所有 n个节点的特征向量，该

向量的第 i 个元素为第 i 个图节点的值 . 基于信号 s 的

图傅里叶变换被定义为 F (s)=U T s. 借助图傅里叶变

换，可以将原始的输入图信号投影到正交空间中，且该

空间的基由标准化的图拉普拉斯矩阵 L 的特征值构

成 . 接着，使用滤波器 g对输入信号 s施加的图卷积操

作被定义为

g*s =F -1(F (s)F (g))
=U (U T sU T g ) （1）

其中，表示 Hadamard 积，F -1 代表逆图傅里叶变换 .
在定义了滤波器 gθ = diag(U T g)后，基于谱域的图卷积

操作能够被简化为

 gθ*s =UgθU
T s （2）

其中，diag(×)代表对角矩阵 . 目前，基于谱域的图卷积神

经网络大都遵循此定义，它们的差异主要在于滤波器

gθ的选择 .
2014年，Bruna等［56］人基于谱图理论提出了谱域图

卷积神经网络的先驱工作——谱卷积神经网络 . 该方

法首次提出在图上构建卷积神经网络，其中，第 k层图

卷积层的输出定义如下

H (k)
：j = σ (∑i = 1

d in

UΘ(k)
ij U

T H (k - 1)
：i ) （3）

其中，j = 12dout，H (0)=X，d in 和 dout 分别为输入和输

出信号的通道数，Θ(k) 是由可学习参数组成的对角矩

阵，σ是激活函数 . 然而，谱卷积神经网络中卷积核的参

数量取决于图节点的数量 n，同时卷积操作的时间复杂

度也较高（O(n3 )）.
为了解决谱卷积神经网络卷积核过大的缺陷，Def⁃

ferrard等［57］提出了ChebNet由于ChebNet无须计算拉普

拉斯矩阵的特征向量，其卷积操作的时间复杂度可以

降低至O(m)（m 为边的数量）. 具体地，ChebNet 通过特

征值对角矩阵对应的 Chebyshev 多项式来对滤波器 gθ

进行参数化，即

σθ =∑
i = 0

K

θ iTi (Λ͂) （4）
其中，θ为可学习的参数，K为多项式的阶数，Λ͂ =

2Λ
λmax

-

I，Λ是由标准化拉普拉斯矩阵特征值组成的对角阵，

λmax 是最大的特征值，I是单位矩阵 . 式（4）中的 Cheby⁃
shev多项式可以被递归地定义为

Ti (s)= 2sTi - 1 (s)- Ti - 2 (s) （5）
且 T0 (s)= 1，T1 (s)= s. 令 L̂ = 2L/λmax - I，则 ChebNet 的网

络层定义如下

gθ*s =∑
i = 0

K

θ iTi (L͂)s （6）
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在此基础上，Kipf等［46］利用一阶近似对ChebNet中
的卷积操作进行了进一步简化，并提出了广为人知的

图卷积网络 . 通过假设K = 1，λmax = 2，Kipf等［46］将式（6）
简化为

gθ*s = θ0 s - θ1 D
-

1
2 AD

-
1
2 s （7）

为了限制参数规模以避免网络过拟合，Kipf 等［46］

进一步假设θ = θ0 = -θ1，从而得到了如下的图卷积操作

gθ*s = θ ( I +D
-

1
2 AD

-
1
2 ) s （8）

由于 I +D
-

1
2 AD

-
1
2 的特征值范围在[02]之间，如果

在深度模型中多次使用式（8）中的卷积操作可能会导

致梯度爆炸或弥散 . 因此，图卷积网络采用了一种重标

准化技巧 . 具体地，将 I +D
-

1
2 AD

-
1
2 转换为 D͂

-
1
2 A͂D͂

-
1
2，

其中 A͂ =A + I，D͂ =∑
j

A͂ ij. 接着，在将式（8）扩展至多通

道输入和输出的形式后，可以给出图卷积网络第 k层卷

积层的输出

H (k)= σ ( D͂
-

1
2 A͂D͂

-
1
2 H (k - 1)W ) （9）

其中，W 为可学习的参数矩阵 . 需要说明的是，图卷积

网络亦可作为基于空间域的图卷积神经网络算法，这

是因为它的卷积过程能够被看作是基于邻域结构的节

点特征聚合 . 由于图卷积网络在各类任务中表现优秀，

国内外研究者基于图卷积网络提出了一系列改进工

作 . 例如，Li等［58］考虑到图卷积网络仅能借助固定的图

结构来描述节点间的关联信息，提出了一种自适应图

卷积网络，以灵活地提取图节点间潜在的关联信息，其

在多组图数据集中都取得了令人满意的结果 . 同时，

Zhuang等［59］设计了一种对偶图卷积网络 . 该算法可以

同时提取图中的局部和全局结构信息，克服了传统图

卷积网络无法有效刻画全局一致性的不足 . 此外，Xu
等［60］通过将图傅里叶变换替换为图小波变换，提出了

图小波神经网络，该算法在便捷性和可解释性方面具

备明显优势 .
3. 2　基于空间域的图卷积神经网络

与传统卷积神经网络在图像中的卷积操作类似，

基于空间域的图卷积神经网络利用结点间的空间关系

来定义图卷积操作［44］. 图 1 分别对传统卷积神经网络

中的二维卷积操作和图神经网络中的空间域图卷积操

作进行了可视化，图 1（a）中的圆圈对应于图像像素，中

心像素（即橙色圆圈）与周围 8个邻居像素以网格的形

式相连，并借助一个 3×3的卷积核对所有 9个像素的特

征进行加权平均操作，其中的权值由卷积核定义 . 而在

图 1（b）中，圆圈对应于图节点，其中，中心节点（橙色圆

圈）可能与任意距离内的其他节点相连，基于空间域的

图卷积网络通过聚合中心节点和其邻居的信息来更新

中心节点的表征 . 与基于谱域的图卷积神经网络模型

相比，基于空间域的模型凭借其便捷性、灵活性以及优

秀的泛化能力，近年来得到了更广泛的应用 .

作为空间域图卷积神经网络的先驱工作，Mi⁃
cheli［61］提出的 NN4G 通过直接聚合节点邻域信息来进

行图卷积操作 . 同时，该方法还使用残差连接和跳跃连

接来记忆每一层中的信息，其节点表征更新方式如下

H (k)= σ ( XW (k)+ ∑
i = 1

k - 1

AH (k - 1)W͂ (k))  （10）
其中，W͂ k 为可学习的参数矩阵 . 受NN4G方法的启发，

Bacciu 等［62］提出了上下文图马尔可夫模型 . 该模型除

继续保持NN4G算法的空间局部性外，还具备概率可解

释性的优点 . 此外，Atwood 等［63］将图卷积视为一种扩

散过程，并提出了扩散卷积神经网络 . 该算法借助一个

特定的转移矩阵来定义节点的邻域，以此为基础进行

如下的扩散图卷积操作：

H (k)= σ (W (k)P (k) X ) （11）
其中，概率转移矩阵P =D-1 A. 最后，模型将所有K个表

征矩阵 H (1)H (2)H (3)H (K) 拼接起来作为模型的输

出 . 然而，在扩散卷积神经网络中，距离较远的邻居节

点对中心节点的贡献非常有限 . 为了缓解这一问题，

PGC-DGCNN 算法［64］基于最短路径策略构建了一个最

短路径邻接矩阵，从而有效增强了远距离邻居节点在

特征聚合中的重要性 .
由于早期的图卷积神经网络无法处理归纳式半监

督学习问题［65］，Hamilton等［66］提出了GraphSAGE算法 .
GraphSAGE 算法从邻居节点中随机采样，并仅需通过

 

(a) 二维卷积

 

(b) 基于空间域的图卷积

图1　不同类型的卷积操作
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对采样得到的邻居节点进行聚合即可更新节点表征 .
在 GraphSAGE 等算法的图卷积操作中，所有邻居节点

对中心节点的贡献是相同或预先确定的，这种做法可

能无法准确刻画节点之间的内在联系 . 因此，研究者提

出了一系列基于注意力机制［67］的空间域图神经网络 .
此类算法的图卷积操作能够自适应地为每个邻居节点

赋予不同权重 . 作为具有代表性的基于注意力机制的

图卷积神经网络，图注意力网络［68］算法在节点特征的

基础上，借助注意力机制来学习节点间的权重，具体的

图卷积操作定义如下

h(k)
i = σ ( ∑

jÎN (i)È i

α(k)
ij W (k)h(k - 1)

j ) （12）
其中，h(k)

i 代表节点 x i 在第 k层的表征，α(k)
ij 为第 k层中节

点 x i和 x j间的注意力系数 . 在图注意力网络中，注意力

系数通常基于节点对的特征计算得到 . 值得注意的是，

图注意力网络还引入了多头注意力机制来增强学习的

稳定性 . 图注意力网络凭借可并行化、易扩展到归纳式

半监督学习的优势，在众多领域都取得了优秀的表现 .
此外，门控注意力网络［68］亦为一种基于多头注意力机

制的图卷积神经网络，不同于图注意力网络借助平均

化操作来处理多头信息，该算法通过自注意力机制聚

合来自不同头部的信息 .
近年来，由于涌现出了众多基于空间域的图卷积

神经网络理论和模型，一些研究者试图利用特定的框

架来对不同类型的网络进行整合 . 例如，Monti等［69］提
出了一种定义在图或流形上的空间域框架——MoNet，
而前文介绍的扩散卷积神经网络则可以被视为 MoNet
的特例 . 同时，Gilmer等［70］提出了消息传递神经网络 .
该网络能够借助消息传递函数来统一多种空间域图卷

积神经网络 . 总的来讲，这类模型都包含两步操作，即

消息传递和读出操作 . 此外，Wang等［71］设计了非局部

神经网络来整合多种基于自注意力机制的图神经网

络 . 表 1 展示了几种具有代表性的图卷积神经网络算

法，同时总结了算法的主要贡献和局限性 .

4　图神经网络在高光谱图像分类领域的研

究现状

高光谱图像分类通常指像素级别的分类任务，即

确认图像中每一个像素的地物类别 . 在过去的数年中，

以卷积神经网络为代表的深度学习方法凭借出色的空

谱特征提取能力，在高光谱图像分类领域取得了令人

欣慰的成果 . 近年来，一种新型深度学习方法——图神

经网络开始出现在高光谱图像分类领域中 . 与卷积神

经网络模型不同，图神经网络能够直接处理不规则的

非欧几里得数据，其卷积操作不再被限制于方形的局

部区域中 . 因此，在捕捉像素间关联信息方面具有更强

的灵活性 . 图神经网络主要包括图卷积神经网络、循环

图神经网络、图自编码器和时空图神经网络 4类模型 .
其中，图卷积神经网络通常较为高效，且易与其他深度

模型组合 . 因此，当前用于高光谱图像分类的图神经网

络模型主要为图卷积神经网络 .
本节首先从图神经网络中的两个重要模块（即建

图和图卷积模块）出发，对当前的高光谱图像分类方法

进行整理和归纳 . 具体地，如图 2 所示，基于图神经网

络的高光谱图像分类方法首先需要建立图结构，这是

图神经网络方法的基础步骤，图结构的准确与否很大

程度上影响着模型的性能 . 其中，根据图节点的类型可

以将当前方法大致分为两种，即以原始像素为节点建

图和以超像素为节点建图的方法 . 接着，可以在上述图

结构的基础上进行图卷积操作，以提取高光谱图像中

的空谱特征 . 这里，根据图卷积操作的类型可以将当前

方法分为两类，分别为基于空间域图卷积和基于谱域

图卷积的方法 . 最后，可利用上述学到的空谱特征来预

测图像分类的结果 .
除此之外，图神经网络方法中的模型架构和优化

表1　图卷积神经网络代表性算法汇总

算法名称

Spectral CNN[56]

ChebNet[57]

GCN[46]

NN4G[61]

GraphSAGE[66]

GAT[68]

发表

时间

2014

2016
2017
2009

2017
2017

图卷积类型

谱域图卷积

谱域图卷积

谱域图卷积

空间域图卷积

空间域图卷积

空间域图卷积

主要贡献

首个基于谱域方法的图卷积神经网络模型,将卷积神经网络推广

到图数据中

利用 Chebyshev多项式近似计算图卷积,有效降低了图卷积的时

间复杂度

利用一阶近似进一步简化ChebNet中的卷积操作

首个基于空间域方法的图卷积神经网络模型,直接从节点的邻域

聚合特征

优化了图卷积过程中的节点采样方式,将图卷积神经网络模型推

广到归纳式半监督学习场景中

利用自注意力机制自适应地聚合邻居特征

局限性

时间复杂度过高,无法直接扩展至未

观测的数据

无法直接扩展至未观测的数据

无法直接扩展至未观测的数据

节点表征可能会有较大的尺度差异

丢失部分局部信息,节点表征不稳定

网络参数较多,易过拟合
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策略也值得关注 . 本节从这两方面对当前基于图神经

网络的高光谱图像分类方法进行整理和归纳 . 具体来

讲，根据图神经网络是否与卷积神经网络等其他深度

模型协同运作，可以将当前的高光谱图像分类方法大

致分为混合型和单一型两种类型 . 而在模型优化策略

的选择方面，目前的图神经网络方法往往通过两种不

同的方式来更新网络模型的参数，即全批量梯度下降

法和小批量梯度下降法 . 表 2 对基于图神经网络的代

表性高光谱图像分类算法进行了汇总，并简要介绍了

算法的主要贡献和局限性 .

4. 1　建图方式

在图卷积神经网络中，图结构是卷积操作的基础，

图结构的准确与否直接影响着表征学习的效果 . 因此，

针对特定任务构建一个合适的图结构对图神经网络模

型至关重要，而图节点的选择是建图的关键环节 . 在基

于图神经网络的高光谱图像分类方法中，通常以像素

或超像素为节点来构建图结构 .
4. 1. 1　以像素为节点建图

与许多其他基于图的高光谱图像分类方法类似，

在基于图神经网络的方法中，将图像像素作为图节点

是最直接而简易的建图方式 . 由于高光谱图像无法直

接提供具有图结构的数据，因此研究者往往需要根据

节点间的邻接关系，建立相应邻接矩阵，用于图卷积操

作［23，76~79］. 其中，构建邻接矩阵的关键步骤之一是确定

节点间的权重，根据权重是否可学习可以将当前方法

大致分为两类 . 第一类方法通常会预先计算图节点间

的权重，且该权重在模型学习的过程中始终保持固定 .
例如，早期的 S2GCN 算法［47］以高光谱图像中的像素为

图节点，通过融合像素间的光谱特征差异和空间距离，

建立了一个基于空谱信息的邻接矩阵用于后续图卷

积 . 受S2GCN算法启发，DGU-HSI算法［80］基于像素之间

的空间位置关系和光谱特征差异分别建立了两个邻接

矩阵用于图卷积，并对卷积的结果进行融合 . 与 S2GCN
算法相比，DGU-HSI 算法需要基于两个邻接矩阵分别

进行图卷积操作，其复杂度相对较高 . 然而，DGU-HSI
算法一定程度上避免了不同种信息的相互干扰，在图

卷积的过程中能够更好地保留图像原始的空间和光谱

信息 . 此外，考虑到高光谱图像中的地物形态多变，Xi
等［81］在不同空间尺度下分别构建了多个邻接矩阵用于

图卷积操作，充分挖掘了图像的多尺度空谱信息 . 在上

述这些方法中，邻接矩阵 A 中元素 A ij 的一般计算形

图2　基于图神经网络的高光谱图像分类常用流程示意图

表2　基于图神经网络的代表性高光谱图像分类算法汇总

算法名

S2GCN[47]

MDGCN[43]

CAD-GCN[22]

miniGCN[52]

non-local GCN[48]

CEGCN[72]

SAGE-A[73]

DAGCN[74]

MGLN[51]

GCGCN[75]

主要贡献

首次将光谱信息和空间信息同时引入图卷积过程

提出动态图卷积,在图卷积的过程中迭代优化图信息

首次提出可学习的超像素级建图技术,实现了像素-超像素转换过程的自

动化

使用小批量梯度下降策略优化模型,并探索了图神经网络和卷积神经网络

的不同融合方式

提出非局部图卷积来挖掘像素间的长距离关联信息

解决了卷积神经网络和图卷积网络表征结构不兼容的问题

利用自注意力机制捕捉图像的多尺度和全局空谱信息

基于信息熵理论设计像素间相似性度量方法,缓解了光谱特征冗余的问题

在不同层级上重建图结构,捕捉超像素间的潜在关联信息

从拓扑结构的角度构建全局一致性图结构用于图卷积,增强了表征的全局

平滑性

局限性

图卷积操作的复杂度较高

无法优化图拓扑结构

训练难度大,对超像素的特征初始化要求较高

需要手动选择最优的融合方式

非局部图卷积依赖像素级图学习,复杂度较高

子模型较多,训练存在一定难度

全局空谱关联信息易受噪声影响

网络结构庞大,无法用于大规模高光谱数据

图结构重建模块的超参数调整存在一定难度

图的构建和表征学习被分为两步,算法训练难度

较大
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式为

A ij =D(x i x j p i p j ) （13）
其中，x i 和 x j 分别为第 i和 j个像素的光谱特征，p i 和 p j

分别为 x i 和 x j 对应的空间特征（如在图像网格中的位

置），D为以空间特征（可选）和光谱特征为输入的非参

数化相似性度量函数 .
在式（13）中，邻接矩阵的计算依赖于固定的相似

性或距离度量函数（如：余弦相似性或欧氏距离）. 因

此，当像素的光谱特征中包含噪声等干扰因素时，得到

的邻接矩阵可能无法准确刻画像素间的内在联系，进

而影响后续表征学习的效果 . 针对这一问题，研究者提

出构建像素级邻接矩阵的另一种思路，即利用网络模

型来自适应地学习像素间权重，从而能够在训练过程

中不断优化邻接矩阵［82，83］. 其中，最直接的做法是利用

参数矩阵编码像素特征，再基于编码后的特征来计算

邻接矩阵，如 non-local GCN 算法［48］. 然而，仅使用随机

初始化的参数矩阵编码像素特征无法捕捉图像的空谱

信息 . 为了解决这一问题，FDGC［82］和 DGCN-M算法［84］

借助卷积神经网络来提取图像的空谱特征，并基于生

成的表征计算邻接矩阵 . 为了避免引入规模庞大的卷

积神经网络，Bai等［74］使用自注意力机制［67］对像素间的

相似性关系进行编码，不仅控制了参数规模，而且能够

驱使模型关注最重要的邻域特征信息 . 总的来讲，在可

学习的邻接矩阵A中，元素A ij的计算过程可以表示为

A ij = D͂(x i x j p i p j ) （14）
式（13）与式（14）最显著的差异在于相似性度量函数的

选择，前者一般采用固定的、非参数化的度量函数D，

后者通常使用参数化的度量函数 D͂.
4. 1. 2　以超像素为节点建图

尽管直接以像素为节点进行构图简单易行，但这

种做法仍存在一定缺陷 . 具体来讲，当高光谱图像中的

像素数目较多时，以像素为节点建图可能导致图的尺

寸过大，进而使得后续图卷积操作的时间和空间复杂

度升高，这一缺陷严重制约了图神经网络模型在大规

模高光谱数据集上的应用［43］. 为了解决这一问题，研究

者提出以超像素为节点来构建图结构 . 超像素通常指

由纹理、颜色、亮度等特征相似的相邻像素构成的不规

则像素块，高光谱图像中的超像素往往可以借助图像

分割算法得到 . 在高光谱图像中，超像素数量通常远远

小于像素数量 . 因此，以超像素为节点建图能够合理地

限制图的尺寸，有效提高了图卷积的效率 . 同时，利用

超像素来构建图结构的另一个优势在于，分割得到的

超像素能够很好地保留高光谱图像的局部结构信息 .
由于具备上述优势，以超像素为节点建图的方式迅速

得到了广泛应用 .
目前，以超像素为节点建图的图神经网络方法大

致可以分为两类 . 第一类方法基于固定的超像素划分，

即原始图像中的每个像素被固定地划入对应的超像素

中，同时超像素的特征也始终保持固定 . Wan 等［43］于
2019 年提出的 MDGCN 是最早利用超像素建图的图神

经网络方法 . MDGCN 算法首先借助一种名为 SLIC
（Simple Linear Iterative Clustering）［85］的图像分割算法

将高光谱图像分割为一系列紧凑的超像素，并将超像

素中所有像素点的光谱特征均值作为对应超像素的特

征 . 接着，基于局部空间邻域来构建图结构以用于后续

图卷积 . 自 MDGCN算法被提出后，以超像素为单位构

建图结构成为了一种较为常见的操作［86，87］，同时也衍

生出了一系列改进的算法 . 例如，为了提取高光谱图像

中的多尺度空谱信息，MSSGU算法［88］利用区域融合技

术生成多等级的超像素划分结果，并分别构建相应的

图结构用于图卷积操作 . 同时，为了保留像素级的细粒

度空谱信息，GiGCN 算法［89］分别构建了像素级和超像

素级的图结构，并通过融合不同层级图卷积的结果来

获得多尺度空谱特征 . 此外，为了进一步改善图卷积操

作的效率，Auto-GCN算法［90］将原始图像分割为尺寸较

大的网格形超像素，再利用超像素构建图结构，有效减

少了图节点的数量 . 然而，在上述算法中，图网络模型

性能的优劣依赖于超像素分割的准确性 . 当分割结果

存在较多错误时，以超像素为单位构建的图结构可能

无法准确刻画高光谱图像中地物之间的关联信息 . 尤

其在图像类别边界附近，由于像素的光谱特征波动较

大，超像素分割的结果往往存在较多错误，这一定程度

上限制了高光谱图像分类准确率的提高 .
考虑到传统图像分割算法的局限性，研究者开始

探索基于“软分割”技术的超像素建图方法 . 在这类方

法中，超像素的划分及其对应的特征都是可调整的，从

而模型能够在学习的过程中逐渐改进图像分割的结

果 . 目前，大多数基于“软分割”技术的超像素建图方法

都采用了端到端策略，即图像分割和图的构建两个模

块需要被共同优化 . 例如，Wan 等［22］提出的 CAD-GCN
算法首先基于像素与超像素间的相似性关系学习一个

“软分配”矩阵 . 随后，基于该矩阵将原始图像中的像素

自适应地分配到其对应的近邻超像素中，这也是首个

基于端到端策略进行超像素建图的算法 . 由于分割结

果能够在训练的过程中被逐步优化，这种建图方式也

被后续的DIGCN［50］等众多算法沿用 . 图 3展示了CAD-

GCN算法中“软分割”技术的大致过程 . 其中，蓝色线条

的宽度对应着像素特征 x i 被分配到特定超像素的比

例 . 可以发现，特征 x i 被同时分配到了近邻的 7个超像

素中，且该分配过程能根据像素与超像素间的相似度

自适应地调整 . 与之不同的是，Ding 等［75］提出了一种

两阶段建图策略 . 该算法会预先学习一个像素分配矩
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阵，接着固定该矩阵，并进行超像素分割 . 与基于固定

分割的超像素建图方法相比，基于“软分割”的方法可

以得到更合理的超像素划分和更准确的图节点特征，

进而能够有效改善高光谱图像分类的表现 . 然而，分割

模块训练难度较大是此类方法急需解决的问题 .

图 4 为不同建图方法的示意图，同时，表 3 对上述

建图方式进行了具体的分类 . 总的来讲，当前基于图神

经网络的高光谱图像分类方法大都以像素或超像素为

节点建立图结构 . 像素级的建图方法无须对图像进行

特殊预处理，操作流程简单，因而早期的方法大多采用

这一建图方式 . 尽管超像素级的建图方法需要对原始

图像进行预分割，但由于图像分割后的超像素数目远

小于原始的像素数目，因此这种建图方法在时间和空

间复杂度方面一般具有较大优势 . 此外，将超像素作为

图节点能够保留高光谱图像的局部结构信息，从而有

效强化模型的表征能力 . 尽管如此，当超像素分割的结

果存在错误时，最终的分类准确率也会受到一定影响，

而借助“软分割”技术一定程度上能够减少误分割带来

的负面影响 .

4. 2　图卷积类型

由于当前高光谱图像分类领域中的图神经网络模

型通常为图卷积神经网络，因此本节将以两种不同类

型的图卷积操作（即基于空间域和基于谱域的图卷积）

为基础，对现有的基于图神经网络的高光谱图像分类

方法进行整理和归纳 .

4. 2. 1　基于空间域的图卷积

与卷积神经网络在图像中的卷积操作类似，空间

域图卷积神经网络直接基于节点的空间关系定义图卷

积操作 . 因此，这类图卷积操作较为直观，定义也相对

灵活 . 由于具备上述优点，基于空间域的图卷积神经网

络近年来开始逐渐被用于高光谱图像分类任务 . 其中，

xi

xi 像素 超像素 像素的特征分配
 

图3　CAD-GCN算法[22]中"软分割"技术示意图

 

(a) 以像素为节点建图

 

(b) 以超像素为节点建图

图像像素
 

超像素节点
 

像素节点
 

边
 

图4　两种不同的建图方式示意图

表3　高光谱图像分类任务中，图神经网络的建图方式

建图方式

以像素为

节点

以超像素

为节点

具体类型

节点间权

重固定

节点间权

重可学习

超像素划

分固定

超像素划

分可学习

文献

[23], [47], [52], [76], [77], [78], [79], [80], [81], 
[91], [92], [93], [94]

[48], [74], [82], [83], [84], , [95], [96], [97], [98]
[43], [51], [72], [73], [86], [87], [88], [89], [90], 

[99], [100], [101], [102], [103], [104],
[22], [50], [75], [105]

优点

操作方便,无须特殊处理

邻接矩阵可迭代优化,能减

少噪声等因素的干扰

操作便捷 ,可以预先计算 ,
节省计算资源

分割结果可由模型自动优

化,超像素划分更精确

局限性

邻接矩阵的准确性易受噪声等因素影响

算法时间和空间复杂度很高,且模型训练存

在一定难度

需要手动选择超像素分割算法及其对应的

超参数,分割的准确性难以保证

算法时间和空间复杂度相对较高,且分割模

块的训练存在较大难度
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以自注意力机制为基础发展而来的图注意力网络等模

型［68］受到了广泛关注［91，97］，这类模型通过学习一组注

意力系数来自适应地聚合邻居特征 . 例如，Ding 等［73］

提出的 SAGE-A算法利用注意力系数 eij来编码节点（超

像素）间的潜在关联信息

eij = aT [Wz i||Wz j ] （15）
其中，a为参数向量，W 为参数矩阵，z i 和 z j 分别代表超

像素的特征 . 在对 eij进行标准化操作得到α ij后，SAGE-

A算法通过如下的方式进行特征聚合

h l
i = σ ( ∑

jÎN (i)

α ijWh(l - 1)
j ) （16）

其中，σ代表激活函数，h(l - 1)
j 为第 l - 1 层网络生成的超

像素 z j 的表征 . 借助式（16）中的特征聚合操作，SAGE-

A算法能够基于超像素间的潜在联系自适应地挖掘空

谱信息，从而有效抑制图像特征中噪声等干扰因素对

模型学习的影响 .
除自注意力机制外，Hu等［102］还提出使用边卷积操

作［106］来捕捉高光谱图像区域间的潜在关联信息，从而

能够自适应地提取图像中最重要的空谱特征 . 为了更

准确地挖掘高光谱图像的空谱信息，在Zuo等［78］提出的

EGNN算法中，边特征还被用来刻画像素类间和类内的

相似度 . 然而，由于需要计算像素或区域之间的关联信

息，上述算法的计算复杂度相对较高，为了提高算法的

运行效率，Yang 等［92］基于 GraphSAGE 模型［66］提出了

S2GraphSAGE 算法 . 由于该算法借助随机采样策略仅

聚合部分邻居像素的特征，因而其时间和空间复杂度

相对较低 .
4. 2. 2　基于谱域的图卷积

基于谱域的图卷积神经网络从图信号处理的角度

引入滤波器，以此来定义图卷积操作，因而具有坚实的

数学基础 . 作为最经典的谱域图卷积神经网络，图卷积

网络［46］在众多领域都得到了广泛应用，并收获了一定

的成功 . 而在高光谱图像分类任务中，图卷积网络同样

是最常见的谱域图神经网络模型［75，90］. Shahraki等［91］于
2018年首次提出利用图卷积网络模型来进行高光谱图

像分类 . 该算法直接利用式（9）中的图卷积操作提取图

像的空谱特征 . 随后，在 S2GCN 算法［47］中，Qin 等通过

将图信号卷积中的多项式阶数设为 2（即式（6）中的

K），得到了如下的卷积操作

gθ*s = θ ( I +D
-

1
2 AD

-
1
2 + (D

-
1
2 AD

-
1
2 ) 2 ) s （17）

从而能够为每个像素额外地引入二阶邻居信息 .
此后，Wan 等提出了一系列基于图卷积网络模型的高

光谱图像分类方法，如 MDGCN［43］、CAD-GCN［22］等 . 同

时，miniGCN［52］、non-local GCN［48］等方法同样借助图卷

积网络模型来提取高光谱图像的空谱特征 . 不同于上

述基于图卷积网络模型的高光谱图像分类方法，Ma
等［76］在 F2HNN 算法中设计了一种新颖的超图卷积操

作 . 具体来讲，在常规的图结构中，边仅能表示节点间

的关系，无法描述数据中潜在的复杂结构 . 而在超图

中，超边能够涵盖任意数量的节点，这一特性为超图卷

积操作赋予了更强大的表征能力 . 同时，由于 F2HNN
算法基于超边权重矩阵进行卷积操作，因此原始邻接

矩阵中的噪声不会对算法造成较大影响 .
表 4根据图卷积的类型，对基于图神经网络的高光

谱图像分类方法进行了归纳 . 总体来讲，基于谱域的图

神经网络理论基础坚实，其在高光谱图像分类任务中

也取得了较为理想的效果 . 然而，此类方法仍存在一些

不足 . 具体来讲，基于谱域的图神经网络模型在处理规

模较大的图结构时，计算量会急剧增加 . 因此，无法直

接适用于的大尺寸高光谱图像；同时，这类模型无法处

理分布外的高光谱数据 . 相对地，使用基于空间域的图

神经网络模型一定程度上能够缓解上述问题 . 具体地，

空间域模型的卷积操作不依赖整个图结构，因而计算

量相对较低；同时，由于卷积操作具有局部化特性，空

间域模型能够轻松地泛化到分布外的高光谱数据上 .
不仅如此，空间域模型定义直观、灵活性强，研究者能

够根据不同风格的高光谱图像，较为方便地调整信息

聚合的方式，以获取更具鉴别能力的空谱特征 . 近年

来，基于空间域的图注意力网络凭借其对样本间关系

的准确刻画以及优秀的泛化能力，逐渐受到了研究者

的关注 . 不仅如此，图注意力网络的多头机制有利于刻

画高光谱图像中的多尺度空谱信息，但空间和时间复

杂度较高的问题始终制约着图注意力网络相关方法的

进一步发展 . 因此，如何基于图注意力网络设计更高

效、便捷的高光谱图像分类方法可能是未来潜在的研

究发现之一 .
表4　高光谱图像分类任务中，图神经网络的图卷积类型

图神经网

络类型

空间域

谱域

文献

[51], [73], [74], [78], [84], [86], [92], [95], [96], [97], [98], [99], [102], [103]
[22], [23], [43], [47], [48], [50], [52], [72], [75], [76], [77], [79], [80], [81], 
[82], [83], [87], [88], [89], [90], [91], [93], [94], [100], [101], [104], [105]

优点

时间和空间复杂度相对较低 ,泛化

能力、鲁棒性和可解释性强

理论基础坚实,训练难度低

局限性

训练难度较高

时间和空间复杂度

高,泛化能力差
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4. 3　模型架构

目前，基于图神经网络的高光谱图像分类方法通

常包含两种模型架构，分别是单一型和混合型 . 基于单

一型架构的方法仅使用单一类型的深度模型（即图神

经网络），而在基于混合型架构的方法中，图神经网络

通常会与其他类型的深度模型（如卷积神经网络）协同

运作 . 本节将以这两类架构为基础，对当前基于图神经

网络的高光谱图像分类方法进行归纳和分析 .
4. 3. 1　单一型

早期基于图神经网络的高光谱图像分类方法大都

使用单一的图卷积神经网络模型架构，如 S2GCN［47］等
算法 . 如前文所述，由于图卷积操作可以有效处理非欧

几里得结构数据，基于图卷积的空谱特征提取方法能

够保留高光谱图像中不规则的类别边界信息 . 同时，图

卷积操作能够方便地捕捉图像中的长距离空间关联信

息 . 因此，仅使用图神经网络的单一型架构方法，在高

光谱图像分类任务中往往也能够取得不错的表现 . 然

而，图神经网络模型本身也存在一些固有的缺陷，这一

定程度上限制了单一型架构方法在高光谱图像分类任

务中的表现 . 例如，传统图神经网络方法无法直接对高

光谱图像中的多尺度空间信息建模，尽管MDGCN等算

法［43］可以利用多个图卷积神经网络子模型间接地实现

多尺度特征提取，但这会大大增加算法的时间和空间

复杂度 .

4. 3. 2　混合型

为了缓解图神经网络模型的固有缺陷，并进一步

提高算法在高光谱图像分类任务中的性能，研究者开

始探索将图神经网络与其他深度模型相融合的混合型

模型架构，从而能够利用不同子模型来捕捉高光谱图

像中多种类型的空谱特征 . 近年来，基于混合型模型架

构的方法在高光谱图像分类任务中得到了广泛的应

用 . 此类方法主要包含两种模型融合范式 . 其中，第一

种为“并行式”，其结构如图 5所示 . 不同类型的子模型

同时运作来生成最终的预测结果 . 例如，在 WFCG 算

法［99］中，考虑到图神经网络的卷积操作复杂度较高，同

时，卷积神经网络无法灵活地刻画不同类型地物区块

间的潜在联系，Dong 等［99］提出了一种带权融合架构 .
该架构巧妙地融合了卷积神经网络和图神经网络，不

仅弥补了两种模型各自的缺陷，而且能够同时捕捉图

像中的长距离和高阶空谱特征，有效地增强了模型的

表征能力 . 类似地，Liu等［82］为了缓解单独使用卷积神

经网络或图神经网络的局限性，提出了同时使用这两

种模型的混合型架构算法——FDGC. 与WFCG算法不

同，在 FDGC 算法中，图神经网络被用来挖掘高光谱图

像中的结构信息，而卷积神经网络被用来提取高光谱

图像中不同层次的空谱信息 . 此外，使用“并行式”模型

融合范式的算法还包括miniGCN［52］、CEGCN［72］等，它们

同样采样了图5所示的模型结构 .

尽管借助“并行式”模型融合范式能够引入不同类

型的空谱信息，但如何确定不同子模型在融合中的权

重仍是此类方法的主要难点之一 . 为了避免费力地寻

找最优的模型融合权重，研究者提出了“串行式”模型

融合范式，即不同子模型通过前后相连的方式进行组

合 . 根据图神经网络位置的不同，此类算法目前可以大

致被分为如图 6所示的 3种类型 . 基于图 6（a）的结构，

Li等［83］设计了GSANet算法 . 该算法首先利用卷积神经

网络提取图像的局部空谱特征，随后借助图卷积网络

来进一步捕捉高光谱图像的空间结构信息 . 在GSANet
算法中，卷积神经网络生成的局部空谱特征能为图神

经网络提供更准确的像素间关联信息 . 同时，图神经网

络有利于缓解卷积神经网络在类别边界区域表现不佳

的问题，两种模型协同运作，有效提高了算法在高光谱

图神经网络

其他深度模型

分类结果高光谱图像

 

图5　"并行式"模型融合范式的结构示意图
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图像分类任务中的性能 . 类似地，“串行式”模型融合范

式也被 S2RGANet算法［95］所采用 . 与GSANet身份不同，

在 S2RGANet算法中，卷积神经网络仅被用于提取图像

中的光谱信息，而空间结构信息主要由图神经网络刻

画，这一做法有效缓解了固定卷积核在类别边界区域

中的局限性 . 由于引入了卷积神经网络模型，GSANet
和 S2RGANet 算法往往需要大量的有标签样本指导模

型训练 . 考虑到标签信息在高光谱图像中的稀缺性，

Sellami 等［93］提出了 MV-DNNet 算法 . 该算法将卷积神

经网络替换为自编码器，从而仅利用图像的原始信息

即可自动地提取空谱特征，极大地降低了模型对标签

的依赖 . 不同于图 6（a）的结构，Hu等［102］在EGNN算法

中基于图 6（b）的结构提出了另一种“串行式”模型 . 其

中，图神经网络和卷积神经网络先后被用于提取粗粒

度的区域级特征和细粒度的像素级特征，有效保留了

高光谱图像不同层级的光谱信息 . 此外，基于图 6（c）的

结构，Liu等［88］将卷积神经网络同时被用于算法的前处

理和后处理步骤，以进行像素级的特征融合操作，从而

避免了复杂度较高的像素级图卷积操作，一定程度上

提高了算法的运行效率 . 图 6 展示了“串行式”模型融

合范式常用的几种结构，总的来讲，当高光谱图像中的

地物分布较为复杂时，直接使用卷积神经网络可能会

导致部分类别边界信息的缺失 . 因此，可以借助图6（a）
的结构，即首先使用图神经网络模型来捕捉复杂多变

的类别边界信息，再利用卷积神经网络等模型提取图

像的高阶空谱特征；而当图像中的地物区块较为平整

时，使用图 6（b）的结构有利于构建一个更准确的图结

构，从而能够有效增强图神经网络的表征能力；与上述

两种结构相比，图 6（c）的结构虽然较为复杂，但它不仅

可以更细致地刻画像素的局部空谱信息，而且能够避

免复杂度较高的像素级图卷积操作 . 需要说明的是，图

6仅展示了当前高光谱图像分类方法中最常被使用的 3
种网络结构 . 理论上，不同的深度模型可以通过多次交

叉组合的方式得到更多类型的网络结构 .

表 5对高光谱图像分类任务中图神经网络算法的

架构类型进行了具体的分类 . 可以发现，在混合型架构

中，“串行式”模型融合范式的使用频率相对较高 . 这主

要是因为并行化的模型结构需要同时计算多种深度模

型的运算结果，所以空间复杂度往往较高；同时，在“并

行式”模型融合范式中，不同模型的组合形式相对单

图神经网络 其他深度模型 分类结果高光谱图像
 

(a) 基于图网络预处理的融合范式

图神经网络其他深度模型
分类结果高光谱图像

 

(b) 基于图网络后处理的融合范式

图神经网络其他深度模型
分类结果高光谱图像 深度模型

 

(c) 基于多模型迭代的融合范式

图6　3种"串行式"模型融合范式的结构示意图
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一，一定程度上限制了算法的灵活性；此外，往往需要

手动确定每个子模型在“并行式”融合中的权重，这在

实际使用中是一项较为困难的工作 . 而在“串行式”模

型融合范式中，图神经网络能够与其他深度模型以多

种顺序灵活地组合，保证了算法在不同类型高光谱图

像中的有效性 .

4. 4　模型优化策略

与卷积神经网络等其他深度模型类似，图神经网

络的模型优化方式主要分为两种 . 第一种方式为全批

量梯度下降，这种优化方法会遍历所有样本计算一次

损失函数，然后根据各个参数对应的梯度来更新模型

参数 . 基于谱域的图卷积神经网络一般采用此类优化

方法，如 S2GCN［47］、MDGCN［43］、CAD-GCN［22］等 . 由于每

一次的参数更新都会涉及所有样本，因此，全批量梯度

下降法的时间和空间复杂度通常较高 . 尤其当高光谱

图像的像素/超像素数量较多时，图神经网络模型训练

的效率往往非常低 .
为了改善图神经网络模型训练的效率，Hong等［52］

在miniGCN算法中首次提出利用小批量梯度下降法来

优化图神经网络的参数 . 具体来讲，在模型训练的每个

循环中，miniGCN 从原始图数据中随机采样多个子图，

并分别计算相应的损失，再根据梯度更新模型参数 . 因

为每个子图的规模相比于原始图结构小了很多，所以

miniGCN 的训练效率明显高于全批量梯度下降法 . 受

miniGCN 启发，S2RGANet［95］、DGCN［84］等算法也采用了

类似的优化方式，有效提高了高光谱图像分类任务中

图神经网络的训练效率 .
表 6根据优化策略对当前基于图神经网络的高光

谱图像分类方法进行了归纳 . 可以发现，使用全批量梯

度下降策略的方法占据了主流 . 本文推测 . 这可能是

因为高光谱图像分类任务中的图神经网络模型主要是

谱域图卷积神经网络，而这类模型通常只能使用全批

量梯度下降策略进行参数优化 . 同时，当前方法大多基

于超像素建立图结构，因而图的尺寸相对较小，这大大

降低了全批量梯度下降策略对显存的消耗 . 因此，全批

量梯度下降策略目前被大多数研究者所采用 .

5　常用开源方法对比

本节首先介绍几种基于图神经网络的开源高光谱

图像分类方法 . 随后，为了更直观地展示不同方法的分

类效果，本节对比并分析了使用不同方法得到的实验

结果 .
5. 1　常用开源方法简介

近年来，深度学习理论和应用的发展非常迅速，各

种功能强大的开发工具也层出不穷，例如 Caffe［107］、
TensorFlow［108］、PyTorch［109］等 . 基于这些工具，研究者

可以相对轻松地设计用于高光谱图像分类的图神经网

络模型 . 表 7 总结了当前用于高光谱图像分类任务的

几种主流的图神经网络开源代码，包括 MDGCN［43］、
miniGCN［52］等 .
5. 2　常用分类方法的对比

为了进一步分析不同算法的特点，本节在 Indian 
Pines，University of Pavia和 Salinas数据集上进行了充分

的实验 . 其中，Indian Pines 数据集由机载可见/红外成

像光谱仪传感器于 1992年在印度西北部采集得到 . 该

数据集包含 145×145个像素，空间分辨率为 20 m，涵盖

了波长为 0.4~2.5 μm的光谱通道；University of Pavia 数

据集是由ROSIS 传感器于 2001年在意大利帕维亚大学

表5　高光谱图像分类任务中，图神经网络的模型架构

图神经网络架

构类型

单一型

混合

型

串行式

并行式

文献

[22], [43], [47], [48], [50], [73], [74], [75], [79], [80], [81], [86], [87], [89], 
[92], [94], [96], [97], [98], [100], [101], [51], [103], [104], [105]

[72], [76], [78], [83], [84], [88], [90], [91], [93], [95], [102],

[23], [52], [77], [82], [99]

优点

结构简单,训练难度低

灵活性强,可针对目标

图像调整模型结构

能够直接融合不同类

型的空谱特征

局限性

无法直接提取多尺度和高阶空

谱信息,灵活性较差

复杂度较高,模型训练难度较大

复杂度高 ,模型训练难度大 ,需
要手动调节子模型的权重

表6　高光谱图像分类任务中，图神经网络的优化策略

优化策略

全批量梯度

下降

小批量梯度

下降

文献

[22], [43], [47], [48], [50], [51], [72], [73], [74], [75], [76], [78], [79], 
[81], [83], [86], [87], [88], [89], [90], [91], [94], [98], [99], [100], [101], 

[102], [103], [104], [105]
[23], [52], [77], [80], [82], [84], [92], [93], [95], [96], [97]

优点

训练速度快 ,模型优化

稳定

显存需求低 ,可用于大

规模高光谱数据

局限性

显存需求高,无法用于大规模高光

谱数据,可能影响模型的泛化能力

训练速度慢,模型可能难以收敛
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拍摄获得，该数据集有 610×340个像素，空间分辨率为

1.3 m，包含了波长为 0.43~0.86 μm的光谱通道；Salinas
数据集由AVIRIS传感器在加利福尼亚州Salinas山谷收

集得到，其包含512×217个像素，空间分辨率为3.7 m，该

数据集含有 204维光谱通道 . 同时，本节使用了 3 种常

用的定量评价指标来比较不同算法的性能，包括总体

准确率（Overall Accuracy，OA）、每类平均准确率（Aver⁃
age accuracy，AA）和 Kappa 系数［5］. 为了确保对比实验

的公平性，本节从每个类别中随机挑选 30个有标签像

素用作模型训练（若数量不足 30，则随机挑选 15 个像

素），而剩余像素被用来评估算法性能 .
表 8~10 分别展示了不同算法在 Indian Pines，Uni⁃

versity of Pavia和Salinas数据集上的定量结果 . 其中，最

优结果被加粗显示 . 图7展示了不同算法在 Indian Pines
数据集上的分类图 . 观察表中结果可以发现，WFCG算

法在 Indian Pines 和 University of Pavia 数据集中都取得

了最佳的分类结果，这可能是因为该算法能够借助卷积

神经网络和图注意力网络准确地捕捉图像的局部和全

局空谱信息 . 不仅如此，同样使用卷积神经网络和图神

经网络两类模型的CEGCN算法在三组数据集中也取得

了较为理想的分类结果，一定程度上验证了“混合型”模

型架构在高光谱图像分类任务中的优越性 . 同时，尽管

MDGCN 算法仅使用图神经网络模型，但其在 Indian 
Pines 和 Salinas 数据集中的分类精度与 CEGCN 算法十

分接近，这主要得益于多尺度图卷积机制的引入，这有

效强化了图神经网络在复杂地块中的表征能力 . 此外，

由于超像素级别的图卷积操作有利于保留高光谱图像

的局部结构信息，因此以超像素为节点建图的MDGCN、

CEGCN、WFCG和MGLN算法通常能够取得相对更高的

分类准确率，并且此类算法的分类图也相对较为平整，

而miniGCN、SSGPN和X-GPN算法的分类图则含有较多

的椒盐状错误 . 值得一提的是，虽然miniGCN算法在分

类准确率方面表现一般，但得益于小批量梯度下降法的

使用，该算法在训练速度方面往往具备较大优势 .

表7　用于高光谱图像分类任务的图神经网络开源工具

算法

MDGCN[43]

miniGCN[52]

SSGPN[110]

CEGCN[72]

WFCG[99]

X-GPN[81]

MGLN[51]

发表时间

2019年

2020年

2021年

2020年

2022年

2022年

2022年

框架

TensorFlow
TensorFlow
TensorFlow

PyTorch
PyTorch

TensorFlow
TensorFlow

链接

https://github.com/LEAP-WS/MDGCN
https://github.com/danfenghong/IEEE_TGRS_GCN
https://github.com/B-Xi/IGARSS_2021_SSGPN
https://github.com/qichaoliu/CNN_Enhanced_GCN
https://github.com/raglandman/WFCG
https://github.com/B-Xi/TNNLS_2022_X-GPN
https://github.com/LEAP-WS/MGLN

表10　不同算法在Salinas数据集上的实验结果

指标

OA
AA

Kappa

算法

MDGCN[43]

97.25±0.87
98.21±0.30
96.94±0.96

miniGCN[52]

87.38±1.34
94.36±0.58
85.99±1.48

SSGPN[110]

91.08±1.67
95.41±0.77
90.06±1.86

CEGCN[99]

97.80±0.65
99.03±0.31
97.55±0.73

WFCG[99]

97.78±1.02
99.04±0.37

97.53±1.13

X-GPN[81]

95.96±1.15
98.43±0.54
95.51±1.28

MGLN[51]

98.39±0.63

98.60±0.24
98.21±0.70

表9　不同算法在University of Pavia数据集上的实验结果

指标

OA
AA

Kappa

算法

MDGCN[43]

95.68±0.22
93.15±0.28
94.25±0.29

miniGCN[52]

87.17±1.05
88.26±0.57
83.21±1.33

SSGPN[110]

89.33±2.27
90.87±1.20
85.85±2.83

CEGCN[99]

98.73±1.27
99.16±0.38
98.33±1.66

WFCG[99]

99.20±0.34

99.33±0.27

99.09±0.39

X-GPN[81]

96.50±0.71
97.06±0.61
96.03±0.80

MGLN[51]

93.29±1.80
92.33±0.67
91.21±2.27

表8　不同算法在 Indian Pines数据集上的实验结果

指标

OA
AA

Kappa

算法

MDGCN[43]

93.47±0.38
96.24±0.21
92.55±0.43

miniGCN[52]

73.45±1.34
84.10±0.90
69.92±1.51

SSGPN[110]

89.31±2.03
94.14±1.03
87.83±2.30

CEGCN[99]

93.62±1.65
97.00±1.02
92.71±1.89

WFCG[99]

95.58±0.99

97.64±0.39

94.97±1.12

X-GPN[81]

92.83±3.17
96.79±1.41
91.88±3.57

MGLN[51]

94.27±0.92
95.58±1.18
93.46±1.04
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6　未来研究发现

尽管图神经网络模型已经在高光谱图像分类任务

中取得了一定成果，但现有方法仍存在改进的空间 .
6. 1　邻域的构建

在图神经网络模型中，图的邻域结构对图卷积操

作起着至关重要的作用 . 使用合适的邻域结构有利于

准确捕捉节点间的关联信息，从而帮助模型学习到具

备强大表征能力的节点特征 . 而在目前的图神经网络

方法中，节点邻居往往通过手动的方式确定，这样可能

会在图卷积的过程中引入一些无关信息或忽略部分有

价值的信息，最终影响模型的表现 . 因此，如何让图神

经网络根据高光谱图像不同区域的地物特性来自适应

地确定邻域结构可能是未来值得研究的方向之一 .
6. 2　监督信息的挖掘

高光谱图像的标注工作依赖专家经验 . 因此，有标

签像素的获取成本较高 . 当图像中有标签像素的数量

较少时，有限的监督信息可能导致图神经网络模型无

法进行有效的学习，这制约着图神经网络方法分类性

能的提高 . 近年来，以对比学习为代表的自监督学习方

法在自然语言处理、计算机视觉等领域被广泛应用，这

类方法旨在从大量的无标签样本中挖掘监督信息来辅

助模型学习 . 因此，在未来的高光谱图像分类方法中，

可以利用自监督理论来挖掘图像中丰富的监督信息，

从而进一步改善图神经网络的分类表现，缓解因标签

信息不足而造成的性能下降 .

6. 3　可伸缩性的权衡

当前，图神经网络模型在具备可伸缩性（scalabil⁃
ity）的同时，无可避免地会破坏原始图数据的完整性 .
例如，在信息聚合的过程中使用随机采样可能会忽略

包含重要信息的邻居节点 . 在高光谱图像中，无论长距

离还是短距离像素间的关联信息都有助于改善分类结

果 . 因此，保留图数据的完整性对模型学习至关重要 .
如何在增强模型可伸缩性与维持图数据完整性之间进

行合理的权衡可能是未来值得研究的方向之一 .
6. 4　图像噪声的处理

在高光谱图像中，由于采集设备等因素的影响，无

可避免地会存在多种类型的噪声 . 其中，包括光谱特征

中的噪声和标签噪声 . 然而，当前的图神经网络模型大

都无法有效抵御噪声的干扰，这可能会导致噪声信息

逐渐传播至整个图中 . 解决此问题的一种思路是：在图

卷积的过程中，利用拓扑结构来识别噪声，并抑制噪声

信息在图中的传播 .
6. 5　模型深度

当前用于高光谱图像分类任务的图神经网络模型

大都使用了浅层模型 . 当网络层数过大时，图神经网络

由于过拟合现象，分类性能会明显下降 . 然而，多次的

信息聚合操作有助于捕捉高光谱图像中的全局结构信

息 . 因此，如何在维持图神经网络深度的同时，避免过

平滑问题的影响，可能是一个潜在的研究方向 .

 

(a) 地物真实值图像

 

(e) CEGCN

 

(b) MDGCN

 

(f) WFCG

 

(c) miniGCN

 

(g) X-GPN

 

(d) SSGPN

 

(h) MGLN

图7　不同算法在 Indian Pines数据集上的分类图
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7　结论

本文回顾了高光谱图像分类的研究背景和意义，

简要介绍了基于图神经网络（主要为图卷积神经网络）

的高光谱图像分类方法 . 同时，从图神经网络的不同模

块等方面出发，对当前方法进行了归纳和总结，分析并

对比了不同方法的特性 . 此外，本文还总结、对比并分

析了当前经常被使用的开源方法 . 随着高光谱图像分

类技术和图神经网络理论的发展，基于图神经网络的

高光谱图像分类方法不断演变 . 但总体而言，这类方法

大多存在如下共性特点 .
（1）网络结构多分支化 . 在早期的基于图神经网络

的高光谱图像分类方法中，网络模型较为简单，大都是

单分支结构 . 然而，由于结构的单一化，单分支图网络

模型往往无法满足性能进一步提升的需求，例如无法

直接捕捉多尺度空谱信息 . 针对这种情况，多分支的图

神经网络结构开始逐渐被用于高光谱图像分类任务，

极大地增强了模型的灵活性，并使得模型能够从多种

角度刻画高光谱图像中的多尺度空谱信息 . 不仅如此，

模型中的不同分支可以被赋予不同的功能 . 例如，可以

借助不同的网络分支分别进行图学习和节点表征的更

新 . 总的来讲，尽管多分支结构可能会增加算法复杂

度，但同时也为算法设计带来了更多的选择，并赋予图

神经网络更大的潜力 .
（2）图动态化 . 由于外界环境、采集设备等因素的

干扰，高光谱图像数据可能包含一定的噪声 . 因此，直

接基于原始高光谱图像数据建立的图结构可能无法准

确反映像素/超像素间的关系 . 为缓解这一问题，近年

来，动态图技术开始被用于图神经网络模型中，以改善

高光谱图像分类的效果 . 通过在模型训练过程中不断

优化节点间的关联信息，原始高光谱数据中的噪声等

干扰因素可以在一定程度上得到抑制 . 然而，如何进一

步更新节点间的邻接关系是此类方法需要突破的难点

之一 .
（3）模型组合多元化 . 为了进一步改善基于图神经

网络的高光谱图像分类方法的表现，越来越多的研究

者开始使用多种网络模型组合的策略 . 例如，借助卷积

神经网络对局部空谱特征进行预提取，再利用图神经

网络捕捉高光谱图像中的长距离关联信息 . 值得注意

的是，基于这种模型组合策略的方法正变得越来越多

元化，不仅包括模型选择的多元化（如卷积神经网络、

自编码器等），而且还包含了组合方式的多元化（如串

行式组合和并行式组合等）.
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