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摘要：高光谱图像分类通常假设训练与测试数据共享相同类别，且测试集中不存在未知类，但这一前提在实际环境中过

于理想。针对高光谱数据类别间差异较小，特征分布容易出现重叠，从而导致边界混淆问题，提出了对比学习结合

DenseNet 的高光谱图像开放集分类方法。利用光谱特征提取模块获取原始光谱维度特征，并通过 DenseNet 实现多层

次特征信息交互，同时利用过渡模块压缩光谱通道，以形成更清晰的类边界分布。将输出特征映射至空间特征提取模块

获取空间维度特征，并借助 ResNet 捕获局部空间结构特征，从而增强对空间结构信息的感知。引入对比学习以提升类

内聚合性和类间可分性，并结合困难样本挖掘机制对易混淆的边界特征进行优化，提升模型对边界区域样本的判别能

力。最后，在 Houston2013，Pavia University，WHU-Hi-LongKou 数据集上的实验表明，本文方法在未知类别上获得了更

高的地物分类精度，分别为 68. 81%，69. 24%，59. 26%，整体的分类精度分别为 89. 49%，95. 06%，95. 03%，实现了在保

持已知类别高精度的同时，有效提升未知类别的识别能力。
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Abstract： Hyperspectral image classification typically assumes that the training and test data share identi⁃
cal categories and that no unknown classes appear in the test set.  However， this assumption is rarely satis⁃
fied in practical applications.  In addition， the subtle inter-class differences inherent in hyperspectral data of⁃
ten lead to overlapping feature distributions and consequent decision boundary ambiguity.  To address 
these issues， an open-set classification method for hyperspectral images is proposed that integrates contras⁃
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tive learning with DenseNet.  First， a spectral feature extraction module is employed to obtain the original 
spectral features， and multi-level feature interaction is realized through DenseNet.  A transition module is 
further applied to compress spectral channels， thereby yielding clearer class boundary distributions.  Sec⁃
ond， the extracted spectral features are mapped to a spatial feature extraction module to obtain spatial-do⁃
main representations， where ResNet is adopted to capture local spatial structural information and enhance 
spatial perception.  Subsequently， contrastive learning is introduced to reinforce intra-class compactness 
and inter-class separability， and is combined with a hard-sample mining mechanism to optimize ambiguous 
boundary features and improve the model’s discriminative capability for boundary-region samples.  Experi⁃
ments conducted on the Houston 2013， Pavia University， and WHU Hi-LongKou datasets demonstrate 
that the proposed method achieves superior ground-cover classification performance on unknown catego⁃
ries， with accuracies of 68. 81%， 69. 24%， and 59. 26%， respectively.  Meanwhile， overall accuracies of 
89. 49%， 95. 06%， and 95. 03% are obtained， indicating that the recognition of unknown categories is ef⁃
fectively enhanced while maintaining high classification accuracy for known categories.
Key words： hyperspectral image； open-set； DenseNet； contrastive learning； hard samples mining

1 引  言

高光谱图像（Hyperspectral Image， HSI）能

够在空间和光谱维度上提供丰富信息，因此广泛

应用于精细地物分类［1］、环境监测［2］和军事侦察［3］

等领域。与多光谱影像相比，高光谱图像具有丰

富的光谱和空间信息，能够捕捉地物之间细微的

差异，这为精细分类提供了坚实基础。然而，高

光谱数据也存在不同类别光谱相似度高、特征分

布易混淆的问题，这不仅加大了类别区分的难

度，而且在开放集分类任务中会被进一步放大，

导致未知类更容易与已知类混淆。

现有的大多数高光谱图像分类方法建立在

闭集假设之上，即假定所有测试样本类别均已在

训练集中被定义和标注，此类任务通常被称为闭

集分类［4-6］。然而，在实际高光谱遥感应用中，由

于采集范围广泛且地物类型复杂，训练阶段难以

覆盖所有类别，从而在测试阶段不可避免地出现

未知类样本，在这种情况下，分类任务被定义为

开放集分类［7］。传统的闭集方法在该情境下往往

将未知类误判为最相似的已知类，降低了模型的

实用性与稳定性［8］。因此，在开放集环境下，精准

分类已知类，并有效区分与其高度相似的未知

类，成为高光谱图像开放集分类待解决的关键

问题［9］。

为应对这一挑战，开放集分类被引入 HSI 领
域，其目标是在保证已知类别准确分类的同时，

有效识别并拒绝未知类别样本，从而提升模型在

复杂遥感场景下的泛化能力与稳定性［10-11］。Liu
等提出了一种面向开放集的多任务深度学习方

法，通过联合分类任务与重建机制，实现了对未

知类别的有效分类，并提升了小样本场景下的分

类性能［12］。Yue 等则设计了一种光谱 -空间重建

框架，在开放集环境下同时进行特征重建与逐像

素分类，不仅增强了对未知类的稳定性，还保持

了对已知类的高精度识别［13］。然而，这些方法在

特征学习阶段普遍缺乏约束，可能导致已知类与

未知类在特征空间中过于接近，从而削弱判别

能力［14-15］。

为了解决上述问题，Li等提出了基于对比学

习的开放集模型，通过对比学习减少同类样本的

距离，增大异类样本的距离，并通过类锚点距离

获取地物类别［16］。对比学习的方法可在同类样

本间形成更紧凑的聚类，同时拉远不同类之间的

距离，利用这一特性增强未知类与已知类的可区

分性［17-18］。尽管对比学习能够增大不同样本之间

的距离，但在形成类别聚类时往往将所有类别等

同对待，容易忽视那些与已知类相似度较高的未

知类样本。这类样本通常分布在类间边界区域，

处理不当将削弱模型的判别能力。

针对这一问题，困难样本挖掘通过识别与

已知类高度相似的边界样本，并在训练中赋予

其更高权重，从而强化模型对这类样本的学习，

提升开放集分类的性能。Tu 等将图结构与困难
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样本挖掘相结合，在生成图结构的同时对不同

节点赋予差异化权重，其中，相似度较高的节点

被分配更大的权重，引导模型在训练过程中更

加关注困难节点［19］。Guan 等利用光谱特征和空

间邻域特征构建双视角，从而在聚类中同时捕

捉样本的光谱信息和空间上下文信息。在训练

过程中，通过困难样本发掘识别那些难以区分

的样本，并对这些样本赋予更高的权重，以增强

模型对边界样本的关注度，从而提升整体聚类

效果［20］。然而，这些方法大多针对闭集分类任

务，未能充分考虑高光谱数据类别间光谱相似

度高的特点，因此，仅依靠困难样本挖掘难以满

足开放集分类的需求。

在开放集特征提取模型的选择上，需要既

能充分挖掘光谱特征信息，又能有效增加已知

类与未知类在特征空间中边界的清晰度，从而

提升对未知类别的识别能力。DenseNet 的稠密

连接机制能够促进浅层局部光谱特征与深层语

义特征的交互，从而更有效地捕捉光谱中细微

而关键的差异，有助于区分未知类别样本［21］。

在每次稠密连接后引入的过渡模块可对光谱通

道进行压缩，使同类样本在特征空间内分布更

加集中、类间边界更加清晰，从而不仅提升已知

类别的分类精度，也使偏离这些紧密类簇的未

知类别样本更易被识别为未知类，增强开放集

识别的稳定性［22］。

综上所述，本文针对高光谱图像开放集分类

中存在的光谱相似度高和特征分布易混淆等问

题，提出了一种结合对比学习与 DenseNet 的开

放集分类方法。通过构建空 -谱特征提取模型，

在训练过程中精细捕捉光谱差异并有效结合空

间信息，形成更清晰的类边界。同时，结合困难

样本挖掘策略挖掘易混淆的边界样本，使模型在

训练过程中更加关注易混淆的边界特征，从而提

升对未知类别的判别精度。

2 HSI 开放集分类方法-CLCD

2. 1　CLCD的模型架构

对比学习结合 DenseNet 的高光谱图像开放

集分类方法（Contrastive Learning Combined with 
DenseNet，CLCD）的架构如图 1 所示。在光谱特

征提取阶段，采用改进的 DenseNet 获取光谱特

征将二维卷积改进为三维卷积，能够在不破坏空

间结构的前提下捕获光谱维度的连续性信息，从

而更好地区分光谱相似的类别。在过渡模块

（Transition block， TB）中去除下采样，仅通过

1×1×1 卷积实现通道压缩，有效避免了光谱信

息丢失，同时去除冗余特征，使同类样本在特征

空间中更加紧凑，异类样本间的边界更清晰。压

缩后的光谱特征被输入空间特征提取模块，并映

射至 ResNet 模块，以提升模型对边缘、纹理及复

杂空间结构的感知能力。接着，训练对比学习损

失函数 LSCL_Spe 和 LSCL_Spa，加强类内样本的聚合性

和类间样本的可分性，进一步提升特征的表达能

力。在对比学习特征空间中引入困难样本挖掘

（Hard Sample Mining， HSM）策略，不再局限于

均匀训练所有样本，而是重点关注边界处易混淆

图 1　CLCD 模型架构

Fig. 1　Architecture of CLCD model
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的样本，使模型在复杂类别交界和未知类出现时

具备更强的判别能力。最后，通过样本与类别锚

点的距离获取地物的类别。

2. 2　空-谱特征提取模型

高光谱图像在开放集分类任务中普遍面临

类间光谱相似度高、特征分布易混淆的挑战，单

一模型方法往往难以同时兼顾已知类的精确分

类与未知类的有效拒识。因此，本文在模型设计

中针对不同维度特征进行有针对性的处理。首

先，3D-CNN 能够同时处理光谱与空间维度而不

破坏其结构完整性，因此被用作光谱/空间的特

征提取模块，并在不同维度上分别单独处理。其

次，在光谱维度中引入改进的 DenseNet 模型，将

二维卷积改进为三维卷积实现对光谱维的精细

特征提取，并在过渡模块中去除下采样，在有效

压缩冗余信息的同时避免了光谱信息的损失。

最后，在空间维度中，为更好地捕捉高光谱图像

的二维上下文信息，采用 ResNet 模型利用二维

卷积增强模型的空间表征能力，从而进一步提升

整体分类性能。

2. 2. 1　光谱特征提取

在光谱特征提取阶段，模型由光谱特征提取

模块和改进的 DenseNet 组成。针对改进后的

DenseNet，本文主要进行了两方面改进：首先，将

传统的二维卷积替换为三维卷积，并采用形状为

7×1×1 的卷积核，以充分捕捉光谱维度上的连

续性信息，同时保持空间结构完整；其次，在过渡

层中去除了传统的下采样操作，避免光谱信息丢

失，仅通过 1×1×1 卷积实现通道压缩，有效去除

冗余特征、保留判别信息，从而增强类内特征的

紧凑性，使模型在开放集高光谱分类任务中能够

更准确地区分光谱相似的类别。假设 HSI 数据

为 x ∈ RB × C × D × H × W，其中 B 为批次大小，C 为输

入的通道数，D 为 HSI 光谱维数，H，W 为空间尺

寸。为了在从 HSI 中获取光谱维度特征，首先将

x 映射到光谱特征提取模块中，通过 3D 卷积沿光

谱维进行特征提取，过程如下：

X 1 [ b，cout，d，h，w ]= ∑
c in = 1

C in

∑
i = 1

7

W cout，c in，i，0，0 ⋅

X [ b，c in，2( d - 1 )+ i，h，w ]， （1）
其中：b ∈ [1，B ]，c in，cout 分别表示输入和输出通

道，W 代表 3D 卷积的权重，卷积核尺寸为 7×1×
1，Padding 为 ( 2，1，1 )。

与此同时，对输出的特征图进行批归一化

（Batch Normalization， BN）处理，以稳定训练过

程中的梯度分布，并采用 LeakyReLU 激活函数，

引入非线性映射能力，从而增强模型对复杂数据

的表达能力。其定义如下：

X 2 = σ (B ( X 1 ) )， （2）
其中：σ 代表 LeakyReLU 激活函数，B表示为 BN
层。将输出的特征图输入改进后的 DenseNet，该
模型将传统的 2D 卷积改进为 3D 卷积，从而充分

处理 HSI第三维光谱特征。其模型架构如图 2 所

示（彩图见期刊电子版），包含 DSB_1 和 DSB_2
两个子模块。其中紫色箭头表示稠密连接，即每

一层的输出特征都会与前一层的特征相加。同

时，DSB_2 模块的输出特征还会与 DSB_1 各层

的输出特征进行相加，从而实现多层次信息的

交互。

首 先 ，通 过 第 一 个 稠 密 光 谱 模 块（Dense 
Spectral Block， DSB），该模块由 3D 卷积层、BN
层及 LeakyReLU 激活函数组成，具体处理流程

如下：

Y l [ b，cout，d，h，w ]= ∑
c in = 1

C in

∑
k = 1

7

W cout，c in，k，0，0 ⋅

H l [ b，c in，d + k - 4，h，w ]， （3）
其中：H l = σ (B ( X l - 1 ) )，Xl - 1 表示上一层输入，

C in 为输入通道数，C tou 为输出通道数，

在此基础上结合稠密连接机制，将当前输出

图 2　改进的 DenseNet模型架构

Fig. 2　Structure of improved DenseNet model
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与历史特征在通道维拼接，实现不同层次信息的

交互，捕捉细粒度的光谱变化，计算过程如下：

Xl = Cat ( X l - 1，Y l )， （4）
其中：Cat (⋅)代表通道拼接，Xl 表示通道拼接后输

出的特征。完成稠密连接后，通过过渡模块，将

拼接后的特征，通过 3D 卷积层压缩回 28 个通道，

使模型后续训练过程中形成清晰类间边界，为后

续的困难样本挖掘提供清晰的边界分布，以便挖

掘困难样本。过渡模块定义如下：

X 3 = σ ( Conv3D (B ( X l ) ) )， （5）
其 中 ：Conv3D 表 示 为 3D 卷 积 ，尺 寸 为

28 × 1 × 1。
最后，将第 DSB_2 的输出 X 4 输入平均池化

层，获得最后的光谱维度的损失值，定义如下：

LSCL_Spe = 1
D ⋅ H ⋅ W ∑

d = 1

D

∑
h = 1

H

∑
w = 1

W

X 4 [ c，d，h，w ]，

（6）
其中 D，H，W 分别为光谱、高度和宽度。

2. 2. 2　空间特征提取

该模块与光谱特征提取阶段级联，用于在空

间维度上捕捉高光谱图像的局部细节信息。首

先，将光谱特征的输出映射至空间特征提取模

块，通过尺寸为 49×3×3 的 3D 卷积，整合光谱连

续波段信息的同时提取空间结构特征。其过程

如下：

Y [ b，cout，h，w ]= ∑
c in = 1

C in

∑
i = 1

k

∑
j = -1

1

∑
l = -1

1

W cout，c in，i，j + 2，l + 2 ⋅

           X 4 [ b，c in，d + i - 1，h + j，w + l ] .            ( 7 )
随后，通过 Squeeze 函数实现从光谱维到空

间维的映射，定义如下：

X 5 = Squeeze (Y，spectral dim ). （8）
此外，对卷积输出的每个通道，通过 Leaky⁃

ReLU 激活函增强模型对复杂空间特征的表征能

力。接着进行 BN 处理，以稳定训练过程中的数

值分布，定义如下：

X 6 = B ( σ ( X 5 ) )， （9）
其中：σ 为 LeakyReLU 激活函数，B为 BN 层。将

空间特征提取模块的输出输入 ResNet，由第一个

残差模块（Residual Spatial， ResSPA）提取空间

特征。该模块由 2D 卷积、BN 层和 LeakyReLU
激活函数组成，其结构如图 3 所示。

通过残差连接既缓解了深层网络的梯度消

失问题，又保留并强化了边缘和纹理等空间细

节，其处理过程如下：

yb，cout，i，j = ∑
c in = 1

C in

∑
m = 0

2

∑
n = 0

2

W cout，c in，m，n ⋅ xb，c in， i + m - ph， j + n - pw
.

（10）
接下来，在每个卷积操作后，均通过 BN 层和

LeakyReLU 激活函数，具体过程如下：

X 7 = σ (B ( yb，cout，i，j ) )+ X 6 ). （11）
通过第二个 ResSPA 模块后，得到精细的空

间上下文信息 X 8。随后，利用 2D 平均池化操作

对 X 8 进行处理，得到最终空间维度损失值，定义

如下：

LSCL_Spa = 1
H ⋅ W ∑

h = 1

H

∑
w = 1

W

X 8 ( c，h，w )，（12）

其中：H，W 分别为高度、宽度，X 8 为第二个 ResS⁃
PA 模块的输出。

2. 3　对比学习中的困难样本挖掘

在空-谱特征提取模型获得精细的光谱-空间

特征后，模型已能够捕获判别性较强的特征表示

并形成清晰的类别边界，但在开放集场景下，仅

依赖特征提取仍不足以保证对未知类别的高精

度识别。为此，本文在特征提取之后级联对比学

习模块，通过引导同类样本特征向各自类别中心

聚合，增强类内一致性；同时推动不同类别间的

特征分离，提升类间可分性，从而在嵌入空间中

构建更具结构性的分布，有助于提升对未知类别

的识别能力。

然而，传统对比学习往往对所有样本一视同

仁，难以充分关注那些与已知类别语义相近的困

难样本，而这类样本往往决定了模型的最终性

能。为解决这一问题，本文进一步在对比学习空

间中引入困难样本挖掘策略。与传统困难样本

挖掘仅根据距离选择负样本不同，本方法引入了

加权困难样本机制，保证模型重点关注“距离近”

和“类别相似”的困难样本，而不是只选择距离近

图 3　增强局部空间特征的残差块架构

Fig. 3　Structure of residual block for enhancing local spa⁃
tial features
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的困难样本，使模型在训练过程中更加专注于易

混淆样本，从而有效提升特征区分能力，并显著

增强对未知类别的判别精度。

首先，在对比学习空间中计算每对样本之间

的特征距离，其定义如下：

D ( zi，zj )= zi - zj

2

2
. （13）

为了进一步提高类内特征聚合性并强化类

间区分性，引入对比损失函数 LSCL 对样本之间的

相对关系进行优化，其表达式如下：

LSCL = 1
2N ∑

nij = 1，i ≠ j

N

M ij D 2 +

(1 - M ij) ⋅ max (0，η - D ) 2
， （14）

其中：N 表示样本对的总数，M ij = 1 表示样本对

( i，j)属于同一类别，M ij = 0 表示样本对 ( i，j)不
属于同一类别，η 为负样本边界阈值。该损失函

数促进同类样本间距离尽可能小，异类样本间距

离至少大于 η，进一步提升特征分布的可分性。

最 后 ，对 比 学 习 的 损 失 函 数 由 LSCL_Spe 和

LSCL_Spa 构成，定义如下：

L contrastive = LSCL_Spe + LSCL_Spa. （15）
在构建对比学习特征空间后，进一步引入困

难样本挖掘策略，使模型在训练过程中更加关注

与真实类别相近的困难样本，从而增强对边界困

难样本的区分能力。困难样本挖掘的示意图如

图 4 所示，其中白色表示未知类，其余表示已知

类。带阴影的白色样本为权重较高的困难样本，

表示这些样本在训练过程中需要被重点关注。

首先，计算每个训练样本与所有类别锚点之

间的欧氏距离，提取其中与真实类别锚点之间的

距离作为正样本距离 d+，并通过掩码排除正类，

获得负类距离集合 d- ∈ RB × ( )K - 1 ，其中 B 为批大

小，K 为已知类别数；随后，在所有负类中采用困

难样本选取策略获得 k 个类别作为困难负样本，

k = max (1，r ⋅ (K - 1) )，其中 r = 0. 3 表示困难

样本选择比例，具体定义如下：

LHSM = 1
B ∑

i = 1

B

log (1 + ∑
j = 1

k

exp (d +
i - d̂ -

ij ) )，
（16）

其中：d̂ -
ij 为 Top-k 加权困难负类的距离，其中的

权重为 w class
ij = exp (-Δ ij )，Δ ij 表示不同类别索引

之间差值，值越小代表相似度越高，越值得被关

注。同时结合类锚中心损失 L anchor，将样本特征向

其对应类别锚点聚合，提升类内特征的一致性，

定义如下：

L anchor = 1
B ∑

i = 1

B

 zi - cyi 2
. （17）

最后，本文构建了一个联合优化的损失函

数。通过 L anchor，L contrastive，LHSM 三者的协同作用，

共同指导训练样本，使模型在有效学习已知类别

特征的基础上，进一步聚焦于边界区域，提升对

边界困难样本的区分能力，从而提升 CLCD 模型

性能的提升。总的损失函数定义如下：

L total = α ⋅ L anchor + β ⋅ L contrastive + LHSM，（18）
其中：α = 1. 5，β = 0. 05，为控制权重的超参数。

2. 4　判别未知类别

在未知类别判别方面，本文采用基于类锚点

距离的分类策略：当测试样本与所有已知类别锚

点的最小距离超过预设阈值时，将其判定为未知

类别；否则，则将其归类为距离最近的已知类别。

在测试阶段，通过拒绝分数向量 δ 来衡量样

本不属于已知类别的可能性，基于类锚点距离的

判别得分定义如下：

δ = d· (1 - softmin (d ) )， （19）
其中，· 表示为元素间的乘积，d 为 zi 和每个锚点

之间的距离。基于上述得分函数，进一步构建了

最终的分类决策规则，用于在测试阶段判别样本

是否属于未知类别。具体的分类规则定义如下：

ŷ =
ì
í
î

unknown， min ( δ )> θ

arg min ( δ )， min ( δ ) ≤ θ
， （20）

其中分类阈值 θ = 0. 1，表示用于判别类别距离

阈值的超参数。当样本与所有已知类别锚点的

距离均大于该阈值（即 min (δ)> θ）时，说明它不

属于任何已知类别，应判定为未知类别；反之，则

将它分配给距离最近的已知类别。

图 4　结合对比学习的困难样本挖掘

Fig. 4　Hard samples mining using contrastive learning
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3 实验结果与分析

3. 1　实验数据集描述

为了验证所提模型在 HSI 开放集分类任务

中的性能，本文在 Houston2013，Pavia Universi⁃
ty，WHU-Hi-LongKou 3 个公开数据集上进行了

实验。 Houston2013 数据集包含 349×1 905 像

素，144 个波段，空间分辨率为 2. 5 m，15 个地物

类 别 ，将“water，parking lot 2，tennis court，run⁃
ning track”设为未知类别，其余作为已知类别参

与训练和测试。表 1 给出每类样本的类别及数

目、伪彩色图及地面真值图。

Pavia University 数据集包含 610×340 像素，

103 个波段，空间分辨率为 1. 3 m，共有 9 个类别。

将“Shadow”作为未知类别，其余 8 个类别作为已

知类别，如表 2 所示。

WHU-Hi-LongKou 数据集在中国湖北省龙

口镇采集，包含 550×400 像素，270 个波段，空间

分辨率为 1. 3 m，空间分辨率为 0. 463 m，共有 9
个类别。将“Mixed weed”作为未知类别，其余 8
个类别作为已知类别，如表 3 所示。

3. 2　实验平台及参数设置

实验环境是 Intel（R）Xeon（R）CPU E5-2620 
v4@2. 10GHz 处理器、128 GB 内存和 NVIDIA 
GeForce RTX 2080Ti GPU 显卡；此外，深度学

习框架是 Pytorch，它使用 Python 作为编程语言，

采用预热余弦退火学习率调整算法进行优化。

在 训 练 初 期 ，学 习 率 从 1×10-6 逐 渐 增 加 到

1×10-3，防止刚开始训练时因学习率过大而导致

不稳定，迭代次数设为 500。为了减少训练样本

带来的随机性，每个试验重复 10 次取平均值作为

表 1　Houston2013数据集土地类别详情

Tab. 1　Land class details in Houston2013 dataset

颜色 类别

Healthy grass

Stressed grass
Synthetic grass

Trees
Soil

Residential
Commercial

Road
Highway
Railway

Parking lot1
Novel

样本

1251

1254
  697
1244
1242
1268
1244
1252
1227
1235
1233
1882

伪彩色图

 

真值图

 

表 2　Pavia University数据集土地类别详情

Tab. 2　Land class details in Pavia University dataset

颜色 类别

Asphalt
Meadows

Gravel
Trees
Sheets

Bare soil
Bitumen
Bricks
Novel

样本

  6631
18649
2099
3064
1345
5029
1330
3682
  947

伪彩色图

 

真值图

 

表 3　WHU-Hi-LongKou数据集土地类别详情

Tab. 3　Land class details in WHU-Hi-LongKou dataset

颜色 类别

Corn
Cotton
Sesame

Broad-leaf soybean
Narrow-leaf soybean

Rice
Water

Roads and houses
Novel

样本

34511
  8374
  3031
63212
  4151
11854
67056
  7124
  5229

伪彩色图 真值图
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最终实验结果。

评 估 方 法 性 能 方 面 ，采 用 总 体 分 类 精 度

（Overall Accuracy， OA）、平均分类精度（Aver⁃
age Accuracy， AA）和 Kappa 系数 3 项指标对模

型进行全面评估。OA 表示正确分类样本占测

试样本总数的比例。AA 则表示各类别分类精

度的平均值，能够衡量不同类别间的分类差

异。Kappa 系数表示分类结果与地面真实值的

一 致 性 。 Memory 表 示 训 练 过 程 中 占 用 的 显

存。Training Time 和 Test Time 分别表示模型

的训练时间和测试时间，用于评估模型的计算

效率。此外，Training Time 不包括训练前后的

数据准备与处理，仅统计模型训练过程中（包

括数据加载、前向传播、反向传播及参数更新）

的耗时；Test Time 则仅指模型在测试集上的推

理时间。

3. 3　实验对比及分析

3. 3. 1　不同分类方法的对比

为了验证 CLCD 方法的有效性，本文将它与

OSC-SCL［16］，DCRN［23］，HybridSN［24］，ResNet［25］

和 3D-CNN［26］和 DTCL［27］等模型进行了比较。

其中，DCRN 是一个双通道光谱 -空间特征提取

模型，分别对空间和光谱特征进行特征提取，然

后融合光谱和空间特征，最后进行分类。Hybrid⁃
SN 结合二维和三维卷积的混合卷积网络，可同

时提取光谱和空间特征，兼顾特征表达能力与计

算效率。ResNet 通过残差连接缓解深层网络训

练中的梯度消失问题，增强网络的深度和非线性

表达能力。3D-CNN 采用三维卷积直接处理高

光谱立方体数据，可同时捕获光谱和空间信息。

OSC-SCL 是一种开放集分类方法，通过引入对

比学习增强类内紧致性和类间分离性，从而提升

已知类判别能力并增强未知类的区分能力。

DTCL （Dynamically Temperature Contrastive 
Learning）通过动态温度缩放函数优化对比学习。

本文将该机制引入 OSC-SCL 基线模型中，以验

证本文方法相较先进对比学习方法的优势。不

同 方 法 在 Houston2013，Pavia University 和

WHU-Hi-LongKou 数据集上的分类结果分别如

表 4~表 6 所示。不同方法在 3 个数据集上的分

类结果分别如图 5~图 7 所示。

由表 4 可知，CLCD 模型在 Houston2013 数

据集上的 OA，AA 和 Kappa 指标均达到最高值，

分 别 为 89. 49%，90. 79% 和 89. 43。 相 较 于

OSC-SCL 方法，本文在 Healthy grass，Synthetic 
grass，Trees，Soil，Residential，Highway 等类别分

别 提 升 了 0. 35%，0. 1%，0. 14%，0. 19%，

0. 24%，2. 35%。 而 在 Stressed grass，Commer⁃
cial，Road，Railway，Parking lot1 等类别上略逊于

OSC-SCL，分别降低了 0. 46%，1. 45%，1. 76%，

表 4　不同方法在 Houston2013数据集上的分类精度对比

Tab. 4　Comparison of classification accuracy of different methods on Houston2013 dataset

模型

3D-CNN
ResNet

HybridSN
DCRN

OSC-SCL
DTCL
CLCD
模型

3D-CNN
ResNet

HybridSN
DCRN

OSC-SCL
DTCL
CLCD

Healthy grass
83. 69±3. 17
84. 20±0. 52
91. 19±7. 27
90. 25±2. 70
98. 59±0. 41
99. 21±0. 37

98. 94±0. 78
Commercial

44. 70±14. 41
42. 71±1. 51

61. 05±17. 71
74. 63±7. 54
86. 96±0. 37

86. 36±0. 68
85. 51±0. 49

Stressed grass
42. 71±6. 01
78. 36±2. 31
91. 63±4. 59
97. 32±2. 52
98. 76±0. 75

98. 40±0. 31
98. 30±0. 13

Road
53. 28±5. 30
71. 99±7. 03

80. 07±14. 71
93. 26±2. 82

87. 20±5. 04
83. 26±3. 64
85. 44±1. 71

Synthetic grass
60. 26±2. 87
87. 81±4. 62
98. 10±3. 16

100. 00

99. 85±0. 25
100. 00

99. 95±0. 08
Highway

39. 70±2. 47
51. 40±13. 71
55. 73±13. 82
88. 07±8. 38
95. 64±4. 18
97. 62±0. 70
97. 99±0. 56

Trees
48. 76±6. 41

65. 83±12. 76
94. 03±4. 04
98. 93±0. 90

94. 01±0. 09
94. 00±0. 14
94. 15±0. 12

Railway
37. 62±3. 20
47. 48±6. 20

63. 67±29. 06
79. 52±15. 53
79. 04±1. 06
80. 23±0. 76

78. 19±2. 85

Soil
28. 34±4. 76

62. 26±15. 69
90. 28±12. 55
96. 54±4. 79
99. 78±0. 30
99. 76±0. 26
99. 97±0. 04

Parking lot1
28. 83±8. 65
39. 01±8. 99
71. 17±9. 53

88. 02±12. 80
91. 90±2. 24
92. 93±1. 74

90. 41±0. 26

Residential
47. 52±6. 20
73. 69±3. 13
84. 33±5. 75
91. 25±5. 96
91. 64±0. 18
92. 29±0. 38

91. 88±0. 68

Novel
—

—

—

—

62. 01±3. 96
60. 62±3. 98
68. 81±6. 91
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0. 85%，1. 49%，在 Novel 类别提升了 6. 8%，充

分验证了所提方法在开放集分类任务中的有效

性。结合图 5 可以发现，CLCD 的分类结果与地

面真值图最为接近，其中 Highway 和 Novel 类别

呈现出更为清晰的边界轮廓，说明本文方法在区

分易混淆类别边界方面具备更强的特征捕获

能力。

如表 5 所示，在 Pavia University 数据集上，

本文提出的方法在 Meadows，Trees，Bare soil，
Bricks 和 Novel 五个类别上的分类性能均有显著

提 升 ，分 别 达 到 94. 29%，97. 86%，99. 93%，

92. 80% 和 69. 24%。从图 6 可以看出，这些类别

区域的边缘更为精确，轮廓更加清晰，进一步证

明了在增加对困难样本的训练后，本文方法能够

有效提升开放集分类的性能，从而验证了其有

效性。

从表 6 可以发现，在 WHU-Hi-LongKou 数据

集中，相较于 OSC-SCL 方法，在 Sesame，Broad-

leaf soybean，Narrow-leaf soybean，Rice，Water，
Novel 等类别分别提升了 0. 2%，0. 42%，0. 9%，

0. 17%，0. 02% 和 9. 1%。 而 在 Corn，Cotton，
Roads and houses 等 类 别 分 别 下 降 了 0. 04%，

0. 51%，0. 71%。总体表现优于对比方法，进一

步证明了本文方法在开放集分类任务中的优越

性。从图 7 可以发现，本文方法的分类结果与真

实地物图最为接近，错分区域最少，说明模型在

续表 4　不同方法在 Houston2013数据集上的分类精度对比

Tab. 4　Comparison of classification accuracy of different methods on Houston2013 dataset

模型

3D-CNN
ResNet

HybridSN
DCRN

OSC-SCL
DTCL
CLCD

OA/%
40. 55±1. 81
55. 26±1. 72
69. 49±2. 71
79. 03±2. 13
88. 84±0. 27
88. 71±0. 63
89. 49±1. 08

AA/%
42. 95±1. 90
58. 73±1. 57
73. 43±2. 65
83. 15±2. 16
90. 45±0. 24
90. 39±0. 49
90. 79±0. 79

Kappa×100
35. 34±1. 96
51. 33±1. 86
66. 80±2. 94
77. 20±2. 34
88. 01±2. 60
86. 42±5. 17
89. 43±6. 68

Memory/MB
227. 01
795. 35
422. 30
211. 70
309. 73
309. 73
641. 79

Training time/s
15. 38
97. 72
13. 47
29. 41

510. 70
508. 32
362. 31

Test time/s
3. 01

16. 91
3. 21
3. 37

12. 94
13. 20
12. 84

表 5　不同方法在 Pavia University数据集上的分类精度对比

Tab. 5　Comparison of classification accuracy of different methods on Pavia University dataset

模型

3D-CNN
ResNet

HybridSN
DCRN

OSC-SCL
DTCL
CLCD

模型

3D-CNN
ResNet

HybridSN
DCRN

OSC-SCL
DTCL
CLCD

Asphalt
65. 01±3. 30
69. 95±2. 16
91. 55±6. 23
95. 47±3. 19
95. 53±1. 93

94. 80±1. 94
95. 10±2. 35

Bricks

64. 21±5. 45
71. 06±6. 94

71. 54±11. 87
95. 58±3. 03
90. 93±3. 30
95. 59±1. 79

92. 80±2. 26

Meadows
81. 76±3. 51
81. 74±1. 43
85. 97±8. 03
85. 52±2. 14
92. 51±1. 07
93. 05±2. 02
94. 29±2. 12

Novel

—

—

—

—

65. 75±8. 94
66. 79±8. 11
69. 24±6. 97

Gravel
50. 47±2. 85
52. 55±4. 79
86. 92±9. 62
97. 81±1. 67

95. 65±2. 11
95. 54±1. 60
95. 49±2. 25

OA/%

70. 75±1. 76
74. 25±1. 06
86. 36±3. 49
89. 96±0. 79
94. 09±0. 44
94. 61±1. 05
95. 06±0. 94

Trees
94. 52±2. 13
93. 11±2. 54
98. 48±0. 56
96. 23±1. 45
97. 77±0. 43
97. 09±1. 13
97. 86±0. 81

AA/%

62. 78±0. 57
66. 91±1. 87
80. 08±0. 75
85. 55±0. 48
93. 10±1. 31
93. 65±0. 45
93. 85±0. 44

Sheets
89. 39±3. 19
97. 25±2. 97
99. 69±0. 29

100. 00

100. 00

100. 00

100. 00

Kappa×100

61. 73±2. 14
66. 50±1. 44
82. 43±4. 21
87. 04±0. 99
86. 65±6. 27
87. 83±6. 65
94. 00±0. 51

Bare soil
43. 00±7. 03
58. 97±1. 29
95. 71±3. 84
99. 58±0. 38
99. 79±0. 26
99. 97±0. 07

99. 93±0. 14
Memory/

MB
168. 45
606. 57
304. 93
156. 14
216. 87
216. 87
458. 06

Training 
time/s
10. 06
55. 10
8. 46

16. 38
279. 79
259. 51
192. 13

Bitumen
76. 66±7. 62

77. 59±13. 70
90. 86±5. 85
99. 72±0. 36
99. 99±0. 03

100. 00

99. 90±0. 19
Test 

time/s
6. 52

36. 03
6. 85
6. 55

31. 34
29. 27
30. 14
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表 6　不同方法在 WHU-Hi-LongKou数据集上的分类精度对比

Tab. 6　Comparison of classification accuracy of different methods on WHU-Hi-LongKou dataset

模型

3D-CNN
ResNet

HybridSN
DCRN

OSC-SCL
DTCL
CLCD

模型

3D-CNN
ResNet

HybridSN
DCRN

OSC-SCL
DTCL
CLCD

Corn

36. 06±5. 96
87. 88±1. 68
97. 20±1. 33
99. 51±0. 55

96. 04±2. 26
95. 76±1. 37
96. 00±0. 62

Roads and 
houses

69. 81±7. 68
86. 10±5. 07
96. 66±0. 49
97. 48±2. 61

96. 43±0. 28
96. 28±0. 54
95. 72±0. 28

Cotton

89. 86±0. 98
92. 37±2. 24
92. 99±3. 64

93. 43±10. 37
98. 02±0. 50

96. 27±0. 51
97. 51±0. 44

Novel

—

—

—

—

50. 16±3. 00
52. 82±3. 91
59. 26±6. 64

Sesame

36. 48±3. 21
60. 86±6. 07
92. 97±0. 98
99. 85±0. 27
99. 79±0. 19
99. 69±0. 26
99. 99±0. 02

OA/%

66. 02±1. 45
76. 13±2. 06
89. 94±2. 59
93. 63±0. 61
94. 68±0. 16
94. 45±0. 47
95. 03±0. 47

Broad-leaf 
soybean

52. 76±1. 76
47. 44±7. 40
83. 89±8. 76
89. 59±1. 88
90. 38±0. 84
89. 80±0. 48
90. 80±1. 33

AA/%

56. 44±1. 40
70. 99±1. 12
83. 32±0. 64
86. 08±1. 27
91. 85±0. 36
91. 92±0. 47
92. 91±0. 71

Narrow-leaf 
soybean

57. 18±19. 05
79. 76±3. 09
95. 90±2. 10
96. 13±3. 15
96. 60±0. 56
97. 27±0. 83
97. 50±1. 12

Kappa×100

57. 90±1. 63
70. 36±2. 34
87. 06±3. 18
91. 71±0. 77
87. 03±4. 45
92. 50±5. 37
92. 93±2. 48

Rice

68. 69±5. 31
85. 80±8. 68
96. 00±2. 75
98. 78±0. 63
99. 50±0. 15
99. 73±0. 20

99. 67±0. 12
Memory/

MB
408. 00

1371. 33
787. 37
408. 45
565. 93
565. 93

1200. 09

Training 
time/s
17. 49

132. 96
16. 00
53. 58

656. 99
648. 66
614. 69

Water

97. 11±0. 50
98. 74±0. 55
99. 95±0. 02
99. 98±0. 02

99. 71±0. 04
99. 63±0. 26
99. 73±0. 14

Test 
time/s
61. 56

417. 99
71. 44
67. 61

264. 90
239. 44
284. 38
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边界判别上具有优越的表现，提升了模型的最终

性能。

通过实验结果可以看出，尽管现有的开放集

分类方法 OSC-SCL 在已知类上能够取得一定的

精度，但在处理类别间光谱相似性和特征分布混

淆时仍存在明显不足，导致对未知类的分类能力

有限。相比之下，本文提出的 CLCD 方法通过在

光谱维度引入改进的 DenseNet、在对比学习空间

引入困难样本挖掘策略后有效增强了类内紧凑

性与类间可分性。与现有方法相比，CLCD 在保

持已知类分类精度的同时，显著提升了对未知类

的识别性能，体现出在开放集高光谱图像分类任

务中的优势。

此外，为评估模型复杂度，本文以在训练过

图 5　不同方法在 Houston2013 数据集上的分类结果

Fig. 5　Classification results of different methods on Houston2013 dataset
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图 6　不同方法在 Pavia University 数据集上的分类结果

Fig. 6　Classification results of different methods on Pavia University dataset
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程中占用的显存作为指标进行了定量分析。以

Houston2013 数据集为例，在相同硬件环境下，

CLCD 方法的显存占用为 641. 79 MB，相比基线

模 型 OSC-SCL 的 309. 73 MB 增 加 了 332. 06 
MB。显存上升主要源于两方面原因：一方面，

改进的 DenseNet 采用三维卷积并去除下采样操

作，增加了中间特征映射的数量，从而提升了显

存占用；另一方面，困难样本挖掘策略在对比学

习空间中需计算更多特征间的相似度以筛选困

难样本，同样带来了额外的显存开销。然而，这

一复杂度的提升带来了显著的性能增益，OA 提

升了 0. 65%，AA 提升了 0. 34%，Kappa 系数提

升了 1. 42，Novel 提升了 6. 8%。虽然显存占用

有所增加，但相比带来的分类性能提升，这一额

外开销是可以接受的，说明 CLCD 在适度增加

计算资源的前提下，实现了更优的开放集分类

能力。

3. 3. 2　消融实验分析

CLCD 方法的改进主要集中在 HSM 和 DSB
两个模块，本文设计了消融实验来分析这两部分

的作用，结果如表 7 所示。实验分为 4 种情况：

（1）仅采用基于对比学习的分类方法 OSC-SCL；

（2）在 OSC-SCL 的 基 础 上 加 入 HSM；（3）在

OSC-SCL 的基础上加入 DSB；（4）在 OSC-SCL

图 7　不同方法在 WHU-Hi-LongKou 数据集上的分类结果

Fig. 7　Classification results of different methods on WHU-Hi-LongKou dataset

表 7　消融实验结果

Tab. 7　Results of ablation experiments

Dataset

Houston2013

Pavia University

WHU-Hi-LongKou

HSM

—

—

√

√

—

—

√

√

—

—

√

√

DSB

—

√

—

√

—

√

—

√

—

√

—

√

OA

88. 84±0. 27

89. 33±0. 93

89. 36±0. 54

89. 49±1. 08

94. 09±0. 44

94. 78±0. 49

94. 62±0. 61

95. 06±0. 94

94. 68±0. 16

94. 78±0. 33

94. 96±0. 28

95. 03±0. 47

AA

90. 45±0. 24

90. 67±0. 60

90. 84±0. 28

90. 79±0. 79

93. 10±1. 31

93. 11±0. 47

94. 05±1. 29

93. 85±0. 44

91. 85±0. 36

92. 08±0. 32

92. 16±0. 77

92. 91±0. 71

Kappa×100

88. 01±2. 60

89. 39±2. 75

84. 29±3. 22

89. 43±6. 68

86. 65±6. 27

90. 93±2. 80

90. 69±3. 55

94. 00±0. 51

87. 03±4. 45

90. 03±6. 18

90. 23±3. 83

92. 93±2. 48
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的基础上同时加入 HSM 和 DSB。从表 6 中可以

观察到，单独加入 HSM 模块时，模型性能已有显

著提升，表明 HSM 在区分类别相似且边界复杂

的困难样本特征学习方面发挥了重要作用，有效

提升了模型对开放集分类的精度。从消融实验

结果可以看出，单独加入 DSB 模块也能提升模型

性能，说明引入 DSB 提高了模型对细微光谱差异

的敏感性。当 HSM 与 DSB 同时引入时，模型在

OA 和未知类的分类精度均达到最高，表明两模

块具有互补效应，HSM 增强边界样本判别能力，

DSB 强化光谱特征表征能力，二者协同作用显著

提高了对开放集的分类能力。在 Houston2013 数

据集中，单独使用 HSM 时，虽然 OA 和 AA 得到

提升，这是因为 HSM 强化了边界样本的判别能

力，使大部分样本预测更准确。然而，由于缺少

DSB 模块，模型获取细致光谱特征的能力有限，

对特征分布更加敏感。其中，Kappa 系数受特征

分布的影响大，并且该数据集特征分布混淆严

重，从而出现 OA/AA 提升但 Kappa 下降的现象。

因此，随着 DSB 模块的逐步引入，模型性能进一

步稳步提升。相比基线模型 OSC-SCL，CLCD
算法实现了更优的分类效果，充分验证了所提模

型设计的有效性。

3. 3. 3　模型超参数对分类性能的影响

为评估 CLCD 在不同数据集上的参数敏感

性，本文以 Houston2013 数据集为例进行了参数

敏感性分析。将 HSM 中用于控制选择困难样本

数量的超参数设置为 λ1，类锚点距离分类策略中

拒绝分数向量设置为 λ2 并分别从 λ1 = { 0. 1，0. 2， 
0. 3，0. 31 } 和 λ2 = { 0. 001，0. 01，0. 1，0. 15 } 中选

取候选值进行组合实验。图 8 展示了在 Hous⁃
ton2013 数据集中，λ1 与 λ2 组合变化下 CLCD 在

OA，AA 和 Kappa 等性能指标上的变化趋势（彩

图见期刊电子版）。不同颜色的曲面反映了模

型在不同参数组合下的性能变化，高峰区域表

示模型在该参数组合下取得了更高的 OA，AA
和 Kappa 值 ，而 低 谷 区 域 则 代 表 性 能 较 差 的

情况。

从图 8 中可以观察到，在 Kappa 指标上，模型

存在表现出相近的性能水平，但仍存在一定差

异。综合对比各项指标并考虑稳定性，本文最终

选取了在各指标上表现相对优越的参数组合作

为实验设定，最终确定的参数分别为 λ1 = 0. 3 和

λ2 = 0. 1。

3. 3. 4　t-SNE 特征可视化分析

为了更直观地展示不同方法在特征提取方

面的表现，本文采用 t-SNE 技术对原始 HSI 数
据，OSC-SCL 以及 CLCD 在 Houston2013 和 Pa⁃
via University 数据集上的二维特征进行了可视

化，相关结果分别如图 9~图 11 所示。可以明显

看出，相较于原始 HSI 数据和 OSC-SCL 方法，

本文提出的 CLCD 在 3 个数据集上均表现出更

低的类间特征混淆度和更清晰的分类边界，充

分说明所提方法能够学习到更加具有区分性的

特征表示。具体来看，从图 9（a），10（a）和 11（a）
中可以观察到，原始 HSI 数据中的各类地物覆

盖范围较广，类别之间存在明显的重叠，难以有

效区分。

图 8　超参数对 CLCD 模型的影响

Fig. 8　Effect of hyperparameters on CLCD model
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4 结  论

本文提出了一种基于 CLCD 的高光谱图像

开放集精准分类方法。该方法结合困难样本挖

掘策略与 DenseNet 模型，实现了对未知类样本

的深度挖掘，不仅在确保已知类高精度分类的同

图 9　Houston2013 数据集的特征可视化

Fig. 9　Feature visualizations of Houston2013 dataset

图 10　Pavia University 数据集的特征可视化

Fig. 10　Feature visualizations of Pavia University dataset

图 11　WHU-Hi-LongKou 数据集的特征可视化

Fig. 11　Feature visualizations of WHU-Hi-LongKou dataset
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时，显著提升了对未知类的识别能力，还有效增

强了模型在类别边界模糊、光谱特征相似等复杂

场 景 下 的 泛 化 能 力 与 稳 定 性 。 实 验 在 Hous⁃
ton2013 和 Pavia University、WHU-Hi-LongKou
等 数 据 集 上 进 行 ，CLCD 的 OA 值 分 别 为

89. 49%，95. 06%，95. 03%，AA 值 分 别 为

90. 79%，93. 85%，92. 91%，Kappa 值 分 别 为

89. 43，94. 00，92. 93，各项指标均优于对比方法，

为 HSI 开放集分类提供了一种高效且性能突出

的解决方案。未来的研究将进一步聚焦于更高

效的 HSI 空 -谱特征提取策略，推动该方法在新

的未知类别不断出现的增量式开放集分类中的

应用。
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