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高光谱遥感影像半监督分类研究进展
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摘 要：随着高光谱遥感技术的迅猛发展和应用需求的不断增加，高光谱遥感影像分类成为领域的研究热点。

尽管监督学习已在高光谱遥感影像分类中取得了不错的效果，但在许多情况下，获取大规模标记样本来训练监

督分类算法是困难和昂贵的。因此，利用半监督分类技术对高光谱遥感影像精准分类是一项重要的研究内容。

本文首先简要介绍了高光谱遥感影像发展现状和部分应用场景。其次，本文对近年来高光谱遥感影像半监督分

类研究的进展进行了综述，着重讨论了低密度分割法、生成式模型、基于分歧（差异）的方法和基于图的方法

四种典型半监督分类方法的关键技术和优劣。最后，进一步讨论了半监督分类技术的潜力，为今后研究工作的

优化提供思路。
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1　引 言

高光谱遥感 （Hyperspectral Remote Sensing）
及其应用已有数十年的历史，随着不断发现光谱

内的地物特性，极大地增加了该技术的重要性，

使得高光谱遥感成为 21 世纪最重要的研究方向

之一 （童庆禧 等，2006）。高光谱遥感影像 HSI
（Hyperspectral Image）是成像光谱仪在电磁波谱的

紫外、可见光、近红外和中红外区域，获得大量

光谱连续且光谱分辨率较高的图像数据（杜培军 
等，2016）。HSI 包含了丰富的空间、辐射和光谱

三重信息，其中每个像素可以被视为包含特定波

长下材料光谱反射率的向量 （张良培和张立福，

2005）。该光谱反射率为 HSI中每个像素创建了唯

一的光谱特征，该光谱特征可用于识别地球表面

上的各种材料（Rasti等，2020）。高光谱遥感影像

分类是高光谱遥感影像处理和应用中至关重要的

一环 （张达和郑玉权， 2013；Bioucas-Dias 等，

2013），然而其物理材料的多样性、光谱相似性和

类内变异性使得图像复杂度增大，其分类任务仍

存在诸多挑战（张良培 等，2014）。

近年来，许多监督学习的机器学习、深度学

习算法被引入高光谱遥感影像分类任务中，并取

得了良好的分类效果 （Sabale 和 Jadhav， 2015；
Hong等，2022）。但这些监督学习算法需要大量有

标签样本对网络进行训练，而且随着网络深度加

深，其需要训练的参数越多，训练过程中需要的

有标签样本也就更多。当有标签样本数量较少时，

这些监督学习的 HSI分类算法很容易发生过拟合，

即其在训练数据集上表现较好，但在测试数据集

上表现却较差（Li等，2019）。但是在许多实际高

光谱遥感影像分类场景下，获取足够的标记数据

是非常困难的。其主要原因是高光谱图像的样本

标记往往需要专家知识和经验，因此样本标记的

成本较高。其次，随着科技、遥感设备的发展，
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高光谱图像的空间分辨率随之变高，对一幅高光

谱图像中所有像元进行标注较为困难，往往需要

实地考察才能确定像元对应类别。因此如何能在

大量的高光谱像元中仅仅标注少量的高光谱像元

的情况下训练一个深度模型是非常值得研究的一

件事情。

无监督学习使用聚类或最大似然方法，根据

数据的相似性对数据进行聚类。这种方法的主要

缺点是不能准确地聚类未知数据，不能有效的确

定其聚类类别与真实类别之间的关系。近年来，

预训练-微调的框架在得到了广泛的关注。预训练

过程首先通过自监督学习从无标签数据中创建

“虚拟”标签，然后使用这些“虚拟”标签预训练

一个特征提取网络，比如自编码网络，堆栈式自

编码网络等（Zhao等，2021），训练过程通过优化

重建损失来优化网络参数。微调过程则是在预训

练好的特征提取网络后加上一个分类器，在有标

签数据上训练分类器网络。这种自监督学习的优

势在于不需要人为标注的数据，可以利用大量未

标记数据进行自主训练，提高模型性能。然而，

预训练任务和下游任务往往存在差异（语义、任

务难度等），由此带来两者学习之间的竞争，甚至

预训练结果更差。其次，这些方法将无监督训练

与有监督训练分离，仅在预训练中使用无标签样

本来初始化，并不能在分类训练过程中去促进整

个网络得到更好的分类结果，所以不是严格意义

上的半监督分类。

半监督分类同时使用有标签数据和无标签数

据来构建分类算法模型，其中包含较小数量的有

标签样本和大量的无标签样本作为训练数据

（Zhou 等，2018）。半监督分类方法是基于相同类

别的标记样本和无标记样本在特征空间上更为接

近的假设，由于大量的无标记样本能更加完整的

描述数据整体特征，所以使用全部数据训练的模

型具有更好的泛化能力 （Padmanabha Reddy 等，

2018）。按照统计学习理论差异，半监督分类可以

分为：归纳式学习和转导学习（也称为直推学习）

（transductive learning）（Wechsler等，2004）。转导

学习处理整个样本空间中所有给定和未知的数据，

不仅预测训练数据中无标签样本的类标签，更主

要的是预测未知测试样本的类标签（典型如标签

传播算法）。归纳学习则只处理样本空间内给定的

训练数据，利用训练数据中有类标签的样本和无

类标签的样例进行训练，仅预测训练数据中无类

标签样例的类标签。半监督分类广泛应用于工业

（Cao等，2022；Long等，2023；Yang等，2021a）、

文本处理 （Gao 等，2021；Zhao 等，2022a；Zhou
等，2022a）、医学分析 （Lopes 等，2022；Zhou
等，2022b；Flores 等，2022 ）、农业等多种领域。

近年来，高光谱遥感影像半监督分类研究取得了

令人瞩目的进展。研究者们提出了许多创新的算

法和技术，以应对数据标注不足的问题。本文对

近年来高光谱遥感影像半监督分类研究的进展进

行了综述，着重讨论了关键技术和方法。

2　高光谱遥感影像现状

2.1　高光谱遥感国内外发展

自 20世纪 80年代初，美国宇航局喷气推进实

验室提出光谱成像仪新概念后，率先研制出第一

代航空光谱成像仪 （AIS-1）（Goetz 等，1985）。

其后，又成功研制第二代高光谱成像仪：航空可

见光/红外光成像仪（AVIRIS）（Green 等，1998），

是最常用的航空光谱仪之一（刘银年，2021）。

第三代为克里斯特里尔傅里叶变换高光谱成

像仪（FTHSI），其重量仅为 35 kg （袁迎辉和林子

瑜，2007），光谱分辨率为 2—10 nm，可适用于轻

型飞机（唐绍凡 等，2019）。在 1982 年到 2000 年

期间，许多国家相继开始研究成像光谱仪，如：

加拿大的荧光成像光谱仪 FLI （Fluorescence Line 
Imager）（Gower 等，1988）、小型机载光谱成像仪

CASI （Compact Airborne Spectrographic Imager）
（McFee等，1997），德国的机载反射光学光谱成像

仪 ROSIS （Reflective Optics Spectrographic Imaging 
System）（Kunkel 等，1991）。目前，高光谱成像

技术得到了广泛的商用化，如：澳大利亚HyVista公
司研制的机载高光谱扫描仪 HyMap （Lucas 等，

（2008），美国HaedWall公司研发的Nano-Hyperspec、
Micro-Hyperspec Ext-VNIR 等系列产品 （Yuen 和

Richardson， 2010），芬兰的 Specim 公司研发的

Specim ImSpector光谱仪（Jan等，2008）。

国内于 20世纪 80年代中后期开始成像光谱仪

的研制工作，目前已跻身国际先进行列（童庆禧 
等，2016）。主要成果包括稳态大视场偏振干涉

成像光谱仪 （SLPIIS）（杜娟 等，2008），推扫式

成像光谱仪（PHI）系列（徐力智，2020）、实用
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模块化成像光谱仪 （OMIS） 系列 （刘银年 等，

2002），高分辨率成像光谱仪 （C-HRIS）（禹秉

熙，2000）等多种类型。2002 年“神州”三号飞

船携带中分辨率成像光谱仪发射升空，这使中国

成为世界上第二个拥有航天成像光谱仪的国家

（黄意玢 等，2006）。此外，高分五号卫星（GF-5）
于 2018年成功发射，是世界首颗实现对大气和陆

地综合观测的全谱段高光谱卫星 （龚燃，2018）。

国内商业遥感卫星较有名的包括欧比特“珠海一

号”高光谱卫星（李先怡 等，2019），目前已完成

8颗高光谱卫星组网。此外，由未来宇航联合高校

院所、国有企业及商业航天企业共同发起的“未

来碳星计划”预期于 2023年完成研制并发射，该

计划是全球首个基于高光谱碳监测的商业卫星

星座。

2.2　高光谱遥感应用研究

自 20世纪 80年代初以来，利用光谱成像仪进

行地质遥感一直是一个活跃的研究领域，迄今为

止，国际上已有许多光谱成像仪广泛应用于各种

高光谱遥感场景，如国土资源调查、农林遥感、

城市环境检测等多个领域。

通过遥感的方式获取土地利用、矿产资源勘

查等国土资源信息，可以大大减少所需要的人力

物 力 和 时 间 。 在 土 地 利 用 监 测 方 面 ， 文 献

（Chaudhri 等，2019） 基于 HSI 对农业和城市亚类

进行分类；Chen等（2022c）通过高分五号采集高

光谱数据集，并应用于复杂土地覆盖分类；研究

者们还将高光谱图像用于土地覆盖制图和变化

检测 （Crowson 等， 2019；Xu 等， 2019）；Li 等
（2022a） 使用高光谱描述城市管理的建成区，并

用所提出的深度学习模型检测其变化。此外，

高光谱遥感相比普通遥感有更高的光谱分辨率，

因此可以实现对不同矿物元素的精细化探测

（Rajesh，2004）。数个研究均证明了高光谱遥感在

识别矿物资源的潜力，Tripathi 和 Garg （2023）通

过研究印度地质区域，为矿物识别提供了多种有

效方法。除此之外，HSI还被广泛应用于自然灾害

（Modzelewska 等，2020）、湖泊海洋检测 （Grotte
等，2022）等。

在农林遥感方面，高光谱遥感可以提供土壤

属性、农作物生长情况以及其他收获和决策的有

用和可操作的信息（Meng等，2020）。土壤有机质

是评价农田管理的关键变量，Zhang等（2013）利

用高光谱遥感影像预测了美国和西班牙部分地区

的土壤有机质、总磷、总氮、总碳和粘土含量；

Meng 等 （2021） 和刘雯等 （2023） 利用 GF-5 卫

星分别预测了黑龙江省土壤有机质含量和矿区周

边突然类型。Laban 等 （2018） 从 Sentinel-2 卫星

采集了埃及同一农业季节的高光谱遥感图像，并

用深度卷积神经网络研究季节性土地覆盖和作物

分 类 。 Li 等 （2020b） 提 出 一 种 混 合 CNN 和

transformer 的架构，用于加州中部地区的作物分

类。Bharathi 等 （2022） 将 HSI 用于土壤和作物

测绘制图。Pryzant 等 （2017） 中提出了一个利用

高光谱卫星图像和深度特征学习来预测埃塞俄比

亚小麦真菌爆发的框架。Mu等（2019）中提出了

一种利用 CNN 从多时间远程图像中估计冬小麦产

量的方法。除此之外，研究者们还将高光谱遥

感用于作物植被分类 （Laliberte 等，2011）、生

长 情 况 监 测 （Sandino 等 ， 2018）、 疾 病 检 测

（Abdulridha等，2020）、森林生物量分析和树种鉴

定（Modzelewska等，2020）等。

在城市环境检测方面，高光谱遥感连续的光

谱曲线为识别光谱特征和检索不同的水质、大气

参数提供了机会。Cai 等 （2022a） 使用高光谱遥

感采集珠江三角洲中山市河流区域数据，并用机

器学习算法来评价城市河流综合水质。Zhang 等

（2022b） 提出一种采用高光谱仪器无人机获取实

时高分辨率遥感图像数据，从而动态监测城市水

质。Cai等（2023）则利用高光谱数据对城市水污

染源类型进行分类识别。而在大气成分监测方面，

Elcoroaristizabal 等（2021）结合 HSI建立了定量分

析大气颗粒物的方法，Zhou 等 （2023） 通过 HSI
分析大气中甲烷浓度变化，其结果与实际测量结

果一致。这些发现可以为城市环境治理、监管和

监测等多方面提供真实可靠的数据。

3　高光谱影像半监督分类方法概述

高光谱遥感影像分类任务是高光谱遥感影像

处理的一个重要分支，其目的是确定高光谱遥感

影像中每一个像素对应的地物类别，在遥感影像

分析中有着广泛的应用，包括精准农业（Khan等，

2022），环境分析 （Liu 等， 2022），城市调查

（Cavalli，2021）等。在实际应用中，由于高光谱

遥感影像样本的标记难以获取，而获得大量的未
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标记样本十分简单 （Camps-Valls 等，2007）。因

此，如何使用半监督分类方法提高高光谱遥感影

像分类任务的准确度成为当前的研究热点（Wang
等，2014）。

自训练算法是最早利用半监督分类思想的算

法，到了 20世纪 90年代，Merz等（1992）最早提

出半监督学习的概念。随后，Joachims 等（1999）
提出半监督支持向量机；Dempster 等 （1997） 将

高斯混合模型和期望最大算法结合，提出了生成

式半监督分类方法。随着机器学习方法的发展，

Blum等（2004）提出了最小割法（Mincut），首次

将图论应用于解决 SSL问题。此外，研究者们提出

标签传播算法 （Zhu 和 Ghahramani，2002）、图神

经网络 （Scarselli 等，2005）、Tri-training （Zhou
和 Li，2005）、Co-Forest （Li和 Zhou，2007）等方

法。近年来，图卷积网络（Kipf和Welling，2017）
和半监督生成对抗网络（Odena，2016）等方法均

取得了良好的效果。图 1展示了半监督分类算法的

发展。

半监督分类方法是基于相同类别的标记样本和

未标记样本在特征空间上更为接近的假设（Pise和
Kulkarn，2008），在半监督分类中有 3个常用的基

本假设来建立预测样例和学习目标之间的关系（梁

吉 业 等 ， 2009）： 平 滑 假 设 （Smoothness 
Assumption）、聚类假设（Cluster Assumption）和流

形假设（Manifold Assumption）（Zhu，2008）。在高

光谱遥感影像分类领域，半监督分类方法主要包括

低密度分割法、生成式方法、基于分歧（差异）的

方法和基于图的方法，其典型算法如图2所示。

3.1　低密度分割法

低密度分割法基于低密度分割假设，其核心

思想是：尝试为无标签样本找到合适的标签，使

得超平面划分后的间隔最大化 （陶新民 等，

2020）。如图 3所示，红色和蓝色的点分别表示正

负样本，绿色的点表示无标签样本，橘红色区域

中即为低密度区域，低密度分割法的决策边界应

位于该区域中。典型的低密度分割法就是自训练

算法和转导学习方法，如表1所示。

图1　半监督分类算法发展脉络图

Fig. 1　Development of semi supervised classification algorithm
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自训练算法的主要思想是找到某种数据标记

方法，用未标记的数据集来扩充已标记的数据集。

其伪代码为

输入：有标签样本集L = ( x1，y1 )， ( x2，y2 )，⋯，

( )xL，yL ；无标签样本集U = ( )x'1，x'2，⋯，x'u
输出：无标签样本集的类别标签y1'，y2'，⋯，yu'；

repeat：
    用有标签样本L训练模型m；

    for  x'1 ∈ U

           模型 m 计算无标签样本 x' 的置信度

m ( x')；
           if m (x') > θ  then
              将( x'，y')加入有标签样本集L；

           end if
       end for
Untile U中所有样本置信度大于 θ。
在自训练算法步骤中，如果分类器对未标记样

本预测错误，那么错误伪标签会在每次训练迭代过

程中造成分类器错误累积，使得分类器性能下降。

因此自训练算法中存在的一个问题是，如何在每次

迭代中，从未标记样本中生成可靠的伪标签。

针对训练过程中如何选取未标记数据中进行

伪标记，典型的解决方案是更可信的伪标签标记

策略。Wang等（2014）在自训练算法中引入了朴

素贝叶斯，将模型预测概率改为取平均后验概率

与朴素贝叶斯后验概率之和；此外， Zou 等

（2018）不设置固定阈值，在初次迭代中选择最有

信心的样本添加伪标签，而后不断增加伪标签样

本比例，直到数据的选择阈值达到 0.5。随着这个

思想，Zhang 等 （2022a） 提出课程学习对伪标签

的动态适应，将训练过程设计成难易程度循序渐

进的课程，使得训练过程更平稳，收敛得更快，

且有更好得泛化能力。在高光谱遥感影像分类中，

Zhang 等 （2020b） 提出了一种基于简单线性迭代

聚类分割的方法；Wu等（2018）提出了使用非参

数聚类算法来生成伪标签；Fang 等 （2020） 提出

近似秩序聚类算法，这些方法都通过对高光谱遥

感影像深度特征进行聚类，增加了伪标签标记的

有效性。Wu 等 （2020） 利用自训练通过聚类逐

步为高度自信的样本分配伪标签，并利用图像内

的空间一致性来纠正和重新分配错误分类的伪标

签，约束并调节自训练过程。Fang 等 （2022） 提

表1　低密度分割法

Table 1　　Low density segmentation method

方法

自训

练算

法

转导

学习

伪标

签策

略

混合

模型

转导

支持

向量

机

标签

传播

算法

文献

文献（Wu等，2018；
Zhang等，2020b；Fang
等，2020；Singh等，
2020；Wu等，2020；

Wang等，2022，2023）
文献（Dopido等，

2013；Li等，2018a，b；
Ding等，2022b）

文献（Bruzzone等，
2006；Astorino等，

2015；Huang等，2021）

文献（Liu等，2021，
2022a；Dong等，2022）

优势

操作简单方

便，易于实现

鲁棒性强，
有更好的可

解释性

有效地处理
高维、稀疏、
噪声数据

劣势

训练迭代过

程中分类器

产生错误累

积，不适用于

噪声、分布不

平衡等数据

训练成本高，
对超参数和数
据标签信息的

依赖度高

较难收敛

图2　半监督分类算法

Fig. 2　Semi-supervised classification algorithm

图3　低密度分割算法

Fig. 3　Low density segmentation algorithm
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出一种置信学习方法，以去除噪声伪标签。Wang
等 （2023） 提出分层的伪标签生成的方法，该方

法首先使用一种分割算法对具有不同最小分辨率

的高光谱图像进行分层分割，将被标记的像素集

与每层分割结果结合起来，生成该层的伪标签。

鉴于自训练算法简单实用，同时为了减少迭

代过程中错误积累，研究者们将其与其他算法相

结合。Dopido 等 （2013） 将主动学习引入到自训

练算法中，将主动学习中的人工监督替换为机器—

机器交互，算法本身自动从获得的候选集中选择

具有最高不确定性的样本。Li等（2018a）提出将

自训练技术与区域合并的条件随机场相结合，对

分类器进行迭代更新。传统的基于自训练的半监

督方法在处理高维多类分类问题时，往往会产生

较差的分类结果。因此，Singh等（2020）提出一

种基于单类分类器集成的高光谱遥感影像半监督

分类算法。该算法通过有标签样本训练多个局部

特化分类器，再通过这些分类器扩展数据，以获

得高质量伪标签。除此之外，Lu 等（2016）探索

了多模态数据特征提取方案，提出一种多源协同

分类自学习算法。该算法协同处理高光谱遥感影

像和全色图像，并结合主动学习策略，通过协同

空间—光谱信息来预测候选标签并自动选择最有

效的样本。Ding等（2022a）提出了一种用于大规

模高光谱遥感影像聚类的自监督局部保持低通图

卷积嵌入方法，该方法使用自训练策略监督聚类

过程中软标签使用，该算法在多个高光谱遥感影

像数据集上取得了优异的效果。

转导学习预先观察所有数据，包括训练和测

试数据集。从观察到的训练数据集学习，然后预

测测试数据集的标签（Vapnik和 Izmailov，2021）。

这种方法利用已知的标记点和附加信息来预测未

标记点的标记。而当引入新数据点时，转导学习

都必须重新运行所有内容，这样成本可能会很高。

典型的转导学习方法包括转导支持向量机 TSVM
（Transductive SVM）和基于图的标签传播算法LPA
（Label Propagation Algorithm）（Zhu 和 Ghahramani，
2002）。

转导支持向量机由 Vapnik 等 （1999） 最早提

出，研究者指出TSVM作半监督支持向量机的典型

算法仍存在如对参数和数据标签信息的依赖性等

劣势（Guyon 等，2002）。因此，研究者们提出最

小二乘半监督支持向量机 （Astorino 和 Fuduli，

2015），拉普拉斯双子半监督支持向量机 （Qi 等，

2012），鲁棒半监督支持向量机 （Shi 等，2011），

稀疏正则化半监督支持向量机（Fan等，2011）等

多种改进方法。

标签传播算法是一种基于图的转导学习迭代

算法，通过在数据集中传播标签，将标签分配给

未标记的点。LPA 的求解方法涉及到标签的传播

和图结构的更新（Bai等，2020）。LPA的优势是它

可以有效地处理高维、稀疏、噪声数据，并且可

以扩展到大规模数据集。然而，也存在如灵敏度

和对图分割不均匀等缺点（张俊丽 等，2013）。

基于转导学习理论，研究者们提出多种改进

方案。Bruzzone等（2006）率先针对高光谱遥感影

像提出一种新颖的 TSVM，验证了 TSVM 有助于从

高光谱影像中的未标记数据中提取信息。Huang等
（2021）提出了一种利用变分非局部图论进行高光

谱遥感影像分类的高效转导学习方法。在 Liu 等

（2021）、Dong 等 （2022） 及 Liu 等 （2022a） 等文

献中，基于标签传播算法提出了将 GCN和 CNN融

合在一个网络中的模型来提取高光谱遥感图像深

度特征。但这些方法训练过程需要将全图的邻接

矩阵和特征矩阵放在内存或显存中，难以聚合新

节点，同时算法复杂度非常高，并不适用于大规

模数据。（Hamilton 等，2017）文中提出图样本和

聚合 GraphSAGE 解决了全图和全批训练方法计算

复 杂 度 高 的 问 题 ， Yang 等 （2021b） 首 先 将

GraphSAGE引入HSI分类，并提出了光谱—空间图

形 SAGE （S2GraphSAGE） 算法。之后，Ding 等

（2021） 利用多尺度图卷积，降低了计算复杂度。

Ding等（2022b）结合GraphSAGE和注意机制，提

出了图样本和聚合注意 （SAGE-A），通过注意机

制提高了 GraphSAGE 的特征提取能力。为克服极

其稀疏的标记数据对分类方法带来的困难，Zhong
等 （2022） 提出一种动态光谱—空间泊松学习。

该方法采用泊松学习预测标签，可以防止传统标

签传播方法输出恒定标签。利用像素之间的连接

关系构建光谱—空间图，构成迭代过程的良性循

环。实验结果表明，当标记的像素很少（每个类

别的标记像素为 3、5或 10个）时，所提出的算法

优于其他分类方法。

3.2　生成式方法

生成式方法假设所有数据分布一致，都由同
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一模型生成，然后用参数表示无标签数据属于每

个类的概率，最后通过期望最大算法来估计标签

和参数。在高光谱遥感影像分类领域，基于生成

式半监督模型的方法主要有两种：自编码器 AE

（AutoEncoders）（Gogna 和 Majumdar，2016） 和生

成对抗网络 GAN （Generative Adversarial Networks）
（Odena，2016）（表2）。

自编码器是一种由编码器和解码器组成的结

构（图 4），编码器用于将高维的输入压缩成低维

的特征，解码器将低维的特征还原为原始信号，

经过训练以使编码解码后的数据与初始数据之间

的重构误差最小（Vincent等，2010）。半监督自编

码器（Gogna和Majumdar，2016）在生成低维特征

的同时，完成标签补全，能兼顾预测标签以及标

签对重构的影响。

在模型结构改进方面，Pande和Banerjee（2020）
提出一种自动编码器（3D ResAE），使用 3D卷积和

残差块将高维HSI特征投影到低维空间，有效地处

理了光谱空间特征，在 Indian pines 和 Salinas 数据

集上取得了良好的分类精度。而 Feng 等 （2020）
则尝试引入注意力机制，提出双分支的自注意半

监督双分支卷积自编码器结构，提高了模型的表

达能力。Teloglu等（2021）对编码方式进行修改，

提出半监督长短时记忆自动编码方法，并应用于

多时相遥感数据的作物分类。部分研究者通过引

入更多先验知识来改进自编码器，Cai等（2022c）
利用数据之间的高阶关系，提出一种超图结构自

编码器。该方法采用超图结构正则化的深度自编

码器作为骨干网络，与特定任务分支联合训练，

形成多任务体系结构。此外，研究者还探索了多

种模型结构结合方法。Jia （2022a）提出了一种集

成了自编码器和暹罗网络的半监督暹罗网络，这

些方法均取得了不错的效果。

标准生成对抗网络分为两个组件，一个为判别

器D，用于区分真实样本和生成样本；另一个为生

成器 G，用于生成假样本来欺骗判别器 （Radford
等，2016）。GAN训练伪代码为

输入：有标签样本集L = ( x1，y1 )， ( x2，y2 )，⋯，

( )xL，yL ；

输出：生成器G，判别器D

for迭代次数n = 1，2，⋯，N do；
       for第 k步do
       基于带有噪声的输入 p ( z )获取噪声样本Z

= ｛z1，z2，⋯，zm｝；基于生成器 G生成样本 X =
x1，x2，⋯xm；通过损失函数更新判别器D参数。

       end for
       基于带有噪声的输入 p ( z )获取噪声样本Z=

｛z1，z2，⋯，zm｝；

       更新生成器G参数；

end for
随后，Odena （2016）提出半监督生成对抗网

络 SGAN （Semi-supervised Generative Adversarial 
Networks）。SGAN 的训练过程与 GAN 类似，但增

加了标记数据的使用，具体操作是在 GAN 的损失

表2　生成式方法代表性算法

Table 2　　Representative algorithms for generative methods

方法

自编码器

生成对抗网络

文献

文献（Pande和Banerjee，2020；Feng等，2020；
Teloglu和Aptoula，2021；Jia等，2022a）

文献（Zhan等，2018；Liang等，2020，2021；
Wang等，2021b，2022；Zhong等，2021；）

优势

降低数据维度

生成逼真的数据样本

劣势

容易过拟合

训练不稳定，容易出现不收

敛、崩溃等问题

图4　自编码器结构

Fig. 4　AutoEncoders structure
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函数中加入一个额外的分类损失项，在训练过程

中利用标记数据约束分类损失最小化。相比于其

他生成式模型，生成对抗网络能适用于任何生成

器和判别器，也能有效地产生更为出色的伪样本。

但与此同时，GAN 也存在不收敛、崩溃问题和模

型过于自由等问题（Wang等，2017）。

Zhan 等 （2018） 设计了第一个基于一维 GAN
框架用于 HSI 的半监督分类方法，该框架实现了

HSI分类的光谱特征自动提取。当使用未标记的高

光谱数据训练时，生成器可以生成与真实数据相

似的高光谱样本，而鉴别器则包含了特征，可以

用少量标记样本对高光谱数据进行分类。针对

GANs的模型崩溃问题，Wang等（2021b）提出了

一种ADGAN，同时尝试解决高光谱遥感影像数据

中类不平衡问题。Zhong等（2021）则提出一种背

景异常可分性生成对抗网络，针对高光谱遥感影

像中样本不平衡、背景复杂多样等问题，该方法

的关键在于通过对背景光谱样本的刻画，明确地

约束了背景与异常的可分性，同时避免了异常的

重建。针对GAN特征提取方法的局限性，Liang等
（2020）提出了一种基于自适应邻域策略的生成对

抗网络用于半监督HSI分类，该方法利用简单线性

迭代聚类的超像素算法生成多个空间均匀区域，

再合并超像素，然后利用有限的标记样本训练鉴

别器，稀疏自编码器利用大量的未标记样本产生

噪声并训练鉴别器，以提高鉴别器性能。在模型

改进方面，Liang等（2021）提出基于GAN的端到

端的半监督光谱空间注意力特征提取方法，构建

了光谱空间注意模块。Wang等人提出基于域的对

抗性宽度学习，实现源域和目标域的分布对齐，

大幅模型的泛化性能（Wang等，2022）。

3.3　基于分歧（差异性）的半监督分类

3.3.1　多视图学习

基于分歧的方法使用多个学习器，学习器之

间的分歧对未标记数据的利用至关重要。协同训

练（co-training）（Blum 和 Mitchell，1998）便是针

对多视图数据集的典型算法。其主要思想是利用

多个分类器同时对多视图数据进行分类，并基于

不同分类器的误差和置信程度对数据进行筛选，

去除分类中相互矛盾的数据点，并根据这些筛选

后的数据点来更新分类器，最终提高分类性能。

协同训练方法的半监督分类过程非常简单 （Zhou
和Li，2007），其伪代码为

输入：有标签样本集 L=(< x11， )x21 > ，y1 ，⋯，

( )< x1l，x2l > ，y l ；无标签样本集 U={ < x11，x21 > '，<
x12，x22 > '，⋯， < x1

u，x2
u > '}；

缓冲池大小 s；
每轮挑选的正例数 p；

每轮挑选的反例数n；
基学习算法 ζ；
学习轮数T；
输出：分类器h1，h2
从U中随机抽取 s个样本构成缓冲池D s

U = U\D s；

    for  j = 1，2  //各视图的有标签样本

         L j = {( xji，yi ) |( < ( xji，x3 - j
i ) > ，yi ) ∈ L}

    end for
    for  t = 1，2，⋯，T  do
       for  j = 1，2  do
      hj = ζ(Lj)  //基于每个视图训练学习器h1，h2；

      挑选 p个正例置信度最高的样本Dp ⊂ D s；

      挑选n个反例置信度最高的样本Dn ⊂ D s；

      由D j
p生成伪标记正例，D j

n生成伪标记反例；

       D s = D s ∩ (Dp ∪ Dn )；
       end for
   if  h1，h2均未发生改变 then
       Break
   else
       for  j = 1，2  do
          D j

l = D j
l ∩ (D j

p ∪ D j
n )；

       end for
       从Du中随机抽取2p + 2n个样本加入D s；

   end if
end for
基于分歧的方法只需要采用合适的基学习器，

就能较少受到模型假设、损失函数非凸性和数据

规模问题的影响，学习方法简单有效、理论基础

相对坚实、使用范围较为广泛其代表性等法如表 3
所示。当两个视图满足充分冗余和条件独立时，

通过协同训练可以利用未标记样本将弱分类器的

精度提升（Darnstädt等，2014）。但视图的条件独

立性在现实任务中通常很难满足，因此性能提升

幅度没有那么大（Grolman等，2022）。
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因此，如何构造冗余且独立的高光谱遥感影

像视图成了研究者们关注的重点。针对部分方法

仅将多个视图的特征进行堆叠来构造高维数据的

问题，Feng 等 （2022） 提出一种多视图光谱空间

特征提取与融合的分析与分类框架。该方法通过

将扩展多属性剖面 （EMAPs）、灰度共生矩阵

（GLCM）和Gabor提取的不同互补空间特征，再由

半监督特征提取方法提取多视图数据集，获得多

视图光谱空间特征。Huang等（2022）提出多尺度

超像素分割和基于相关的光谱带聚类生成光谱空

间多视图。除了手动提取特征外，研究者们也探

索 了 基 于 主 动 学 习 的 视 图 生 成 方 法 。 Cai 等

（2022b）提出一种相诱导的基于Gabor的多视图主

动学习方法用于高光谱遥感影像分类，该方法探索

了相位偏移项在手工制作的Gabor特征提取中的潜

力。Li等（2020a）提出基于亚像素—像素—超像

素的多视图主动学习，构建反映光谱混合、光谱

判别、光谱—空间结构的多视图；同样的，Zhang
等（2020a）提出一个自适应基于多视图的主动学

习，以提高视图间的充分性和多样性。Xu 等

（2022）将多视图方法结合主动学习策略，提出一

种由协作代表组成的委员会模型，形成一种留一

分类多视图策略。这些方法均在高光谱遥感影像

半监督分类中取得了良好的效果。

3.3.2　单视图学习

得益于多视图半监督分类的成功，研究者们

面对单视图数据集，自然而然的考虑是否可以通

过不同的数据处理方法划分为多视图数据集，然

后使用多视图方法。Nigam 等 （2002） 研究发现，

在数据集包含非常大的属性集和大量的冗余属性

时，随机的把属性集划分为多视图后，协同训练

可以取得很好地效果；然而在其他数据集上，视

图划分并没有对分类器的精度提升起到明显效

果。 Zhou 和 Li （2005） 提出了“三体训练法

（Tri-training） ”，该方法从单视图训练集中产生

3种不同数据集，分别用于训练 3个分类器，然后

这 3个分类器使用多数表决形式产生伪标记样本。

Li 和 Zhou （2007） 提 出 了 协 同 森 林 法 （Co-
Forest），该方法将三体训练法中 3 个分类器推广

至更多的分类器。但由于分类器数量的增加，导

致不同分类器之间的特异性减小，因此，在学习

过程中使用了多种差异引入机制来避免提前停

止。Du等（2011）实验研究显示，在拥有足够多

的标记样本时（单视图中包含充分冗余多视图信

息），可能找出合适的试图划分。然而该结论与

半监督分类基本条件相悖，若拥有足够的标记样

本，可由监督学习训练出足够好的分类器。后续

理论研究表明，此类算法事实上无需数据拥有多

试图，仅需弱学习器之间具有显著的分歧（或者

差异），即可通过相互提供伪标记样本的方式来

提升泛化性能。

在高光谱遥感影像半监督分类中，基于单视

图的半监督分类方法主要需要增加样本和分类器

的多样性和差异性。Cui 等 （2017） 针对标签样

本数量有限时，三体训练在分类器之间缺乏显着

多样性的问题，提出使用多样化分类器和基于标

记类的分层抽样，可有效增加多样性。崔颖等

（2018） 提出一种使用 4 个不同的分类器：两个

SVM，一个 K 近邻 （KNN） 以及一个随机森林

（RF），增加了分类器的多样性。采用有标签样本

与无标签样本错误率加权作为有标签样本集更新

的限制条件，增加了样本标签的差异性。Ou 等

（2019） 提出采用正则化局部判别嵌入方法进行

最优特征信息提取，并构建 3种不同基础分类器，

有效的解决局部判别嵌入和局部 Fisher 判别分析

方 法 存 在 的 奇 异 值 和 过 拟 合 问 题 。 Wang 等

（2021c） 构建小波光谱角映射三训练模型对 9 种

表3　基于分歧（差异性）的高光谱遥感影像半监督分类代表性算法

Table 3　　Representative algorithm for semi supervised classification of hyperspectral remote sensing images based on 
divergence （Difference）

方法

多视图

学习

单视图

学习

文献

文献（Zhang等，2020a；Huang等，2022；Feng等，2022；Cai等，

2022b；Xu等，2022）
文献（Cui等，2017，崔颖 等，2018；Ou等，2019；Wang等，2021a）

优势

理论基础相对坚实，使用范围

较广

较低的计算复杂度

劣势

计算复杂度高

对噪声和错误标签敏感

28



杨星 等： 高光谱遥感影像半监督分类研究进展

蚀变矿物的高光谱影像进行判别，该方法不使用

交叉放置策略来确定标签，而是以两个分类器的

光谱角度差异作为判断像素是否为改变矿物以及

它属于什么类别的标准。9 种蚀变矿物上的识别

准确率均有提高。

3.4　基于图的方法

HSI 通常包含大量波段，导致数据维度非常

高。使用图的HSI表示方法可以将高维数据转换为

图的结构，从而降低维度，减少特征空间的复杂

性。其次，图的表示方法能够自然地捕捉到数据

中像素之间的空间关系，并且能够保留像素之间

的相互作用信息。而相邻像素之间的空间关系对

分类结果具有较大的影响。最后，图的表示方法

允许在相邻像素之间建立连接，从而允许信息在

不同尺度上进行传播。这使得模型能够融合不同

尺度的信息，以更好地捕捉图像中的细节和上下

文信息。近年来，基于图的半监督分类方法在HSI
分类领域受到越来越多的关注和广泛应用（王健

宗 等，2021）。

标签传播算法是一种典型的基于图的半监督算

法，其伪代码为

输入：有标签样本集L = ( x1，y1 )， ( x2，y2 )，⋯，

( )xL，yL ；无标签样本集U = x'1，x'2，⋯，x'u；构图

参数 σ；折中参数 α；
输出：无标签样本集的类别标签 ｛y1'，y2'，⋯，yu'｝；

初始化标签矩阵Y，带标签的样本初始化为 1，其

他样本为 0；基于构图方法和构图参数σ获得邻接

矩阵W；基于W构造标签传播矩阵F = D-1/2WD-1/2；

   repeat
         F ( t + 1) = αF ( t) + (1 - α)Y；
         更 新 未 标 记 样 本 U 的 标 签 分 布 Y =

F (u) /sum ( )F ( )u ；

          t = t + 1；
   until F迭代收敛

随着图神经网络 GNN （Graph Neural Networks）
（Scarselli等，2005）以及知识图谱的兴起，带动了

一波图算法的热潮。常见的图神经网络大致可以

分为 4类，即图卷积网络、图循环网络、图生成网

络和图注意力网络。其中，图卷积网络在高光谱

遥感影像分类任务中发挥越来越重要的作用。图

卷积网络中图卷积核大小由节点邻域结构控制，

能够适用于非欧几里得结构的不规则数据，因此

能灵活的适应高光谱图像中不规则的类别边界

信息。

图卷积网络思想来源于 Bruna 等 （2014），其

首次提出在图上构建卷积神经网络，并基于谱图

理论提出了谱卷积神经网络。然而，当图节点增

多时，该方法参数量和时间复杂度都急剧增加。

随后，Defferrard等（2016）提出了ChebNet，将时

间复杂度降低至线性。在此基础上， Kipf 和
Welling （2017）利用一阶近似进一步简化ChebNet
中的卷积操作，提出图卷积网络用于半监督分类。

此外，由于早期的图卷积神经网络无法处理归纳

式半监督分类问题，Hamilton 等 （2017） 提出了

GraphSAGE算法。

在高光谱遥感影像分类的图卷积网络方法中

有两个重要模块，建图和图卷积神经模块。其图

的构造方法对分类性能有着极其重要的影响，其

构造的图是否能反映数据的特性将直接影响分类

性能（Dong等，2011）。总体来说，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（万

升 等，2023） 其代表性算法如表 4 所示。其中，

以原始像素作为图节点是最简单直接的建图方式，

但由于高光谱遥感影像本身是不具有图结构的数

据，因此往往需要设置邻接关系，建立相应邻接

矩阵，用于图卷积操作。早期的 S2GCN算法（Qin
等，2019） 通过融合像素间的空间距离和光谱特

征差异，建立邻接矩阵。随后，研究者们提出用深

度CNN （Shahraki和Prasad，2019）、深度自编码器

（Sellami 等 ， 2022）、 GraphSAGE （Yang 等 ，

2021b）等方式提取特征以计算邻接矩阵。基于相

似的思想，Guo等（2021）通过像素间的空间距离

和光谱特征差异分别建立两个不同邻接矩阵，有

效的保留了不同信息，但同时增加了卷积的复杂

度。相较于以上构建固定邻接矩阵的方法，Mou等

（2020）提出一种迭代优化邻接矩阵的思路，通过

模型学习，在训练过程不断优化邻接矩阵。Liu等

（2022b）提出通过神经网络来提取HSI的空间图谱

信息。为了减小卷积神经网络规模，研究者们提

出用自注意力 （Bai 等，2022）、交叉注意力机制

（Cai和Wei，2020）等方式对HSI处理。
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尽管直接以像素为节点的构图方法简单实用，

但当高光谱遥感影像像素数目增加时，后续图节

点和边的数量随着 HSI 的大小呈指数增长。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。该方

法有效提高图卷积的效率，因为通常超像素数量

远远小于像素数量。Wan 等 （2020） 最早提出利

用超像素建图的图神经网络方法MDGCN。该方法

用 图 像 分 割 算 法 SLIC （Simple Linear Iterative 
Clustering）提取光谱相似度，根据光谱相似度将

空间距离较近的像素聚合为超像素节点，大大减

少了图中的节点数量。这也使得自适应学习的超

像素节点突破了原始欧几里得数据结构的局限性，

可以更清晰地定义相邻不规则区域之间的相关性，

从 而 模 拟 HSI 的 空 间 上 下 文 结 构 。 Yang 等

（2022）提出了一种 DNAGSI框架，该框架在每一

层构建一个动态生成的图结构，并自适应地将这

些新的不同层的图结构与初始图结构集成。此外，

Jia 等 （2022b） 探索了像素级和超像素级的图结

构，提出的 GiGCN 算法通过融合不同层级图卷积

的结果来获得多尺度空谱特征。然而，这类算法

依赖超像素分割的准确度，这很大程度上限制了

高光谱遥感影像分类的准确度。因此，研究者们

开始探索动态的超像素建图方法，将图像分割和

图的构建都加入优化过程。Wan 等 （2021） 提出

了一种超像素级的上下文感知动态 GCN （CAD-
GCN）方法来学习图节点之间的远程上下文信息。

该方法首先基于相似性关系学习一个邻接矩阵矩

阵。随后，在训练过程逐步优化该矩阵，这也是

首个基于端到端策略进行超像素建图的算法。

EMS-GCN （Zhang 等，2022c） 方法同样也在网

络内进行超像素分割过程，以生成自适应图。这

种方法分割结果可由模型自动优化，超像素划分

更精确，但其复杂度更高，且分割模块的训练仍

存在较大难度。

当前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。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，操作更

为直观，定义也相对灵活。Hu 等 （2022） 通过

GNN 对大规模的不规则区域进行特征学习，然后

在像素级提取局部空间光谱特征。此外，将边缘

卷积（EdgeConv）纳入 GNN。Zhao （2022b）在传

统的 GCN 网络中嵌入了图 transformer 网络。谱域

的图卷积神经网络从图信号处理的角度引入滤波

表4　基于图的高光谱遥感影像半监督分类代表性算法

Table 4　　Representative Algorithm for Semi supervised Classification of Hyperspectral Remote Sensing Images 
Based on Graphs

建图

方法

以

像

素

为

节

点

以

超

像

素

为

节

点

具体

类型

节点之间

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

方法

S2GCN（Qin等，2019）
文献（Shahraki和Prasad，2019；Yang等，2021b；

Guo等，2021；Sellami和Tabbone，2022）
non-local GCN（Mou等，2020）
文献（Cai和Wei，2022；Bai 等，

2022；Liu 等，2022b）
MDGCN（Wan等，2020）

文献（Yang 等，2022；Jia等，2022b）

CAD-GCN（Wan等，2021）

文献（Zhang等，2022c）

主要贡献

首次将光谱信息和空间信息引入图卷积

过程

操作简单，无需复杂处理

首次提出迭代优化邻接矩阵的思路

邻接矩阵能迭代优化，减少噪声等

因素的干扰

提出动态图卷积，在图卷积的过程中迭

代优化图信息

能预先计算超像素，大幅减少节点数量

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

超像素分割结果由模型优化，更准确

局限性

节点数量多，图卷积操

作复杂度高

邻接矩阵对噪声敏感

非局部图卷积依赖像素

级图学习，复杂度较高

算法时间和空间复杂度

较高，模型难以训练

无法优化图拓扑结构

超像素分割算法准确度

难以保证

训练难度大，对超像素

的特征初始化要求较高

算法时间和空间复杂度

高，模型训练难度大
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器，以此来定义图卷积操作，因而具有坚实的数

学基础。Shahraki和 Prasad （2019）首先提出利用

图卷积网络模型来进行高光谱图像分类。之后，

Qin 等 （2019） 提出了 S2GCN 算法。该算法通过

K-近邻（KNN）构造一个图，将像素作为图节点

进行处理，然后根据相邻像素之间的空间和光谱

信息采用 GCN 进行细化。Wang （2021a） 提出了

一种基于图卷积宽网络（GCBN）的半监督 HSI分
类方法，具有更好的泛化能力。Chen 等（2022b）
提出了一种对偶残差图卷积网络（DRGCN），提取

了更鲁棒和鉴别的特征。MSSGU 算法提出了多级

超像素结构图U-Net，通过逐步将相邻的超像素合

并并将其转换为多级图来提取多尺度信息 （Liu
等，2022b）。

Li 等 （2018b） 研究指出 GCN 存在如下问题：

（1） 半监督时带有标签的节点过少，GCN 的性能

会有比较严重的下降。另外，在训练样本比较小

的时候如果没有验证集，性能也会有明显的下降。

（2）浅层的 GCN 网络不能大范围地传播标签信息

（层级越深，节点的感受野越大），因此带标签节

点的信息只能在小范围内传递，不能高效地利用

标签的信息。（3）深层的 GCN 网络会导致过度平

滑的问题，即每个节点的特征十分相近。主要原

因是每一层都会附近节点信息融合在一起，其中

可能包括不相关的节点，最终造成不同类节点的

特征向量相近。

针对 GCN 方法在构造和更新图时依赖于人工

操作，Chen等（2022a）提出了一种自动图学习卷

积网络，将半监督的 Siamese 网络嵌入到 GCNs 和
HSIC 网络中，实现图的自动学习和动态更新。

Zhang 等 （2022c） 提出了一种端到端的混搭超像

素的 GCN 框架用于 HSI 分类，有效利用超像素内

的局部光谱空间信息。针对图方法中容易出现过

平滑（每个节点的表示趋于一致）和计算成本高，

不能有效地抑制噪声问题。Ding等（2022a）提出

一种基于自回归移动平均滤波器和上下文感知学

习的半监督位置保持稠密图神经网络用于 HSI 分
类。该方法引入了自回归移动平均滤波器来代替

光谱滤波器来应用于GNN，并提出一个稠密结构。

针对基于图的半监督分类中固有的一些劣

势，研究者们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。例如，在 WFCG
算法（Ma等，2022）中设计了一个具有两个分支

的网络，分支一基于 GAT 提取超像素特征，分支

二则基于 CNN 提取像素特征，并将超像素和像素

传递给网络进行加权特征融合，实现了对长距离

深度特征的捕获。类似地，Liu 等 （2022a） 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 FDGC。与 WFCG 算法不同，FDGC 算

法中图神经网络被用来提取高光谱遥感影像中的

结构信息，而 CNN 则被用来提取高光谱图像中不

同层次的空谱信息。CEGCN （Liu 等，2021） 则

通过编码和解码图结构，将 CNN和 GCN集成到一

个单一的网络中。这类方法将分别由不同分支提

取不同类型特征，再由特征融合提取出判别性特

征，然而如何确定不同类型特征权重仍是不可避

免的问题。Li等（2022b）等提出一种不同模型协

作运作的 GSANet 算法，该算法首先利用 CNN 提

取空谱特征，随后利用图卷积网络进一步提取空

间结构信息。这种协作运作算法有效的提高了高

光谱遥感影像分类的准确度。但由于引入了

CNN，GSANet 算法需要更多的有标签样本指导模

型训练。

3.5　常用开源算法对比

为了进一步分析不同算法的特点，本节在

Indian Pines （IP）， Pavia University （PU） 和

Houston2013数据集上进行实验。其中，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 OA （Overall Accuracy）、

每类平均准确率 AA （Average Accuracy） 和 Kappa
系数。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。

为了评估算法的性能，我们比较 10 种算法：

SSRN （Mei 等，2019）、SpectralFormer （Hong 等，

2022）、LapSVM（Chen等，2014）、3DAES（Jia等，

2022）、HSGAN （Zhan等，2018）、SSGPN （Xi等，

2021）、MD-GCN （Wan等，2020）、XGPN （Xi等，

2023）、CAD-GCN（Wan等，2021）、WFCG（Dong
等，2022）。其中，SSRN、SpectralFormer 是监督

学习方法；LapSVM 是低密度分割法； 3DAES、
HSGAN 是半监督生成式算法；SSGPN、MD-GCN、

XGPN、CAD-GCN、WFCG是基于图的算法。表5—
7 分别展示了不同算法在 Indian Pines （IP），Pavia 
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University （PU） 和 Houston2013 数据集上的定量

结果。

观察表 5—表 7 中结果可以发现，WFCG 算法

在 Indian Pines、Pavia University 和 Houston2013 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。其次，基

于图的半监督分类方法相比其他半监督分类方法

有更好的效果，这可能是因为图模型可以利用样

本间的关系和相似性建模，将相似的样本连接，

从而捕捉数据集中内在结构和相似性。

4　结 语

高光谱遥感影像分类是遥感领域极为热门和

重要的研究方向之一。随着高光谱成像仪的广泛

使用，面对高光谱数据集急剧增加和高额的标记

成本的挑战，如何处理海量的无标签数据和少量

的有标签数据，成为当前高光谱遥感影像分类亟

待解决的问题。因此，半监督分类技术仍会是未

来的研究热点和发展方向，特别是模式识别、机

器学习领域的新理论、新方法。

本文根据近年来的国内外相关文献，对高光

谱遥感影像半监督分类进行了梳理和归纳，总结

分析了半监督分类常用方法：低密度分割法、生

成式模型、基于分歧（差异）的半监督和基于图

的半监督四大类，着重分析了其方法的理论和优

劣，以及在高光谱遥感影像分类的实际应用，为

后续研究提供参考。高光谱遥感影像半监督分类

还存在以下一些待研究的问题和发展方向：

（1） 如何有效利用高光谱遥感影像中大量无

标签样本将是半监督分类研究中的重点。大多数

半监督方法只有在数据集满足数据分布假设才能

取得满意的结果。然而在实践中，并不一定满足

理想条件。在有标签样本和无标签样本不属于同

一分布或者不符合模型假设时，无标签样本的利

用反而会导致性能下降。因此，如何在模型中加

入丰富、可靠的领域知识，有效利用无标签样本

表7　对Houston2013数据集的定量评价

Table 7　　quantitively evaluation for the Houston 
2013 dataset

/%
方法

SSAN
SpectralFormer

LapSVM
HSGAN
3DAES
SSGPN

MD-GCN
XGPN

CAD-GCN
WFCG

OA
90.04±0.56
88.19±0.52
67.38±0.67
85.46±1.57
87.89±0.37
86.46±0.47
91.40±0.92
90.82±0.39
92.51±0.53
97.78±1.02

AA
91.55±0.42
88.02±0.41
73.95±0.96
87.51±2.63
88.78±0.33
88.38±0.50
92.37±0.89
92.46±0.27
93.57±0.41
99.04±0.37

Kappa
89.23±0.60
87.22±0.61
65.79±0.76
83.11±2.56
86.91±0.37
88.38±0.50
90.70±1.00
90.07±0.46
92.21±0.36
91.53±1.13

表5　对 Indian Pines（IP）数据集的定量评价

Table 5　　quantitively evaluation for the Indian Pines 
（IP） dataset

/%
方法

SSAN
SpectralFormer

LapSVM
HSGAN
3DAES
SSGPN

MD-GCN
XGPN

CAD-GCN
WFCG

OA
84.26±0.51
72.55±0.89
65.33±0.68
69.22±2.43
74.35±0.44
76.03±0.51
93.47±0.38
89.54±0.77
94.13±0.78
95.58±0.99

AA
91.82±0.20
82.55±0.72
70.92±0.97
78.66±2.17
84.73±0.43
85.07±0.70
96.24±0.21

96.87±00.43
96.38±0.35
97.64±0.39

Kappa
82.28±0.57
68.93±0.97
60.09±0.73
65.37±2.69
71.15±0.48
72.76±0.58
92.55±0.43
88.18±0.51
93.29±0.88
94.97±1.12

表6　对Pavia University （PU）数据集的定量评价

Table 6　　quantitively evaluation for the Pavia University
（PU） dataset

/%
方法

SSAN
SpectralFormer

LapSVM
HSGAN
3DAES
SSGPN

MD-GCN
XGPN

CAD-GCN
WFCG

OA
96.91±0.30
92.76±0.41
69.87±0.44
90.93±1.68
93.64±0.40
94.61±0.27
95.68±0.22
97.34±0.28
95.68±0.22
99.20±0.34

AA
96.12±0.30
89.09±0.65
75.43±0.82
93.18±1.45
91.47±0.36
92.20±0.31
93.15±0.28
96.29±0.21
93.15±0.28
99.33±0.27

Kappa
96.56±0.34
91.90±0.46
62.07±0.57
87.37±2.24
92.93±0.44
93.96±0.30
94.25±0.29
97.03±0.32
94.28±0.29
99.09±0.39
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将是高光谱遥感影像半监督分类的研究重点之一。

（2） 在实际高光谱遥感应用中普遍存在类不

平衡问题。类不平衡问题会导致学习框架偏向多

数类，甚至可能完全忽略少数类。然而，在半监

督分类中，通常假设训练数据集均匀分布在所有

的类标签上。高光谱遥感监督分类中的类不平衡

问题已有许多研究（Lv等，2021）。如何在半监督

分类中使用不平衡的标记数据仍是一个亟待解决

的问题。

（3） 在各种方法不断推陈出新之际，更要关

注高光谱遥感影像的本质特征，让半监督分类方

法为高光谱遥感影像研究服务。目前的半监督分

类方法，将 HSI 视为更高维度的图像，而未有地

学、光谱学意义的相关解释和分析。研究表明光

谱波段与适用场景之间有较强的相关性 （Le 等，

2009；Oerke 等，2016），但对于具体场景有什么

适用方法和其意义研究内容较少。随着特征提取

算法越来越复杂、分类精度越来越高，理应重新

思考其特征、分类结果与物理化学特性的联系与

意义，为高光谱遥感提供高水平的理论支撑。
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Abstract： Hyperspectral remote sensing technology has been widely used in remote sensing, agriculture, geological exploration, and other 

fields, and hyperspectral image classification is one of the most important research directions. Benefiting from sufficient label information, 

supervised learning has achieved good results in this field. However, in many practical applications of hyperspectral remote sensing images, 

sufficient label samples are difficult to obtain. One of the most important reasons is the widespread use of hyperspectral remote sensing 

technology, which produces huge amounts of unlabeled data. Another is the high cost of labeling. Meanwhile, unsupervised learning cannot 

accurately cluster unknown data, and its clustering categories are to match to real categories. Both supervised and unsupervised learning 

have their unavoidable disadvantages. Therefore, semi-supervised learning that uses a large number of unlabeled samples and a small 

number of labeled samples should be explored. In recent years, significant progress has been made in the semi supervised classification of 

hyperspectral remote sensing images. Researchers have proposed many innovative algorithms and technologies to address the problem of 

insufficient data annotation. This article reviews the progress of the semi supervised classification research on hyperspectral remote sensing 

images in recent years, discussing key technologies and methods.

This paper starts with semi-supervised classification and hyperspectral remote sensing technologies. First, the first part of this paper 

introduces some basic concepts of semi-supervised learning, including semi-supervised and unsupervised learning, supervised learning, and 

the application of semi-supervised learning. The second part introduces the development of hyperspectral remote sensing imaging 

technology domestically and internationally and the application of hyperspectral remote sensing in various fields, such as land and resource 

surveys, agriculture and forestry remote sensing, and urban environmental monitoring. Second, the three basic assumptions of the theory, 

process, and data distribution of semi-supervised learning are analyzed, and four typical types are introduced: low-density separation, 

generative, disagreement-based (difference-based), and graph-based methods. The algorithm flow and core ideas of each method are 

introduced in detail. The summarized current development status, typical algorithms, and research progress of hyperspectral remote sensing 

image classification are analyzed. Further, the advantages and disadvantages of each algorithm are enumerated. Then, common open-source 

algorithms were compared on three publicly available datasets, namely, Indian Pines, Pavia University, and Houston 2013. Finally, by 

analyzing existing semi-supervised learning technologies and experimental results, the challenging problems and development trends of 

semi-supervised learning in hyperspectral remote sensing are summarized.

The graph-based semi-supervised classification method performs better than other semi-supervised classification methods, which may 

be because the graph model can model the relationship and similarity between samples, connect similar samples, and capture the intrinsic 

structure and similarity in a dataset.

Semi-supervised learning can efficiently utilize both labeled data and unlabeled data. The future development trend of semi-supervised 

classification is mainly in three aspects: how to effectively use a large number of unlabeled samples; how to fully consider multiple factors, 

such as performance and computational complexity; and how to select features. These aspects will affect the stability, generalization, 

practicability, and performance of the algorithm.

Key words： hyperspectral image, semi-supervised classification, low-density separation, generative model, graph neural network
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