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高斯交叉特征融合的高光谱图像分类方法
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摘要：针对现有高光谱图像（Hyperspectral Image， HSI）分类方法存在的局部特征和全局特征间关系不平衡问题，本文构

建了高斯交叉特征融合模型。通过逐元素相乘操作实现不同特征之间的交互连接，设计了高斯交叉注意力特征融合算

法，依据映射向量之间的相似度分析两种特征的内在联系，采用高斯函数量化融合权重，并通过优化关键参数实现对局

部和全局特征的动态加权，从而确保两者在融合中保持均衡。为验证方法的有效性在农作物场景 Indian Pines、城市地

物场景 Pavia University、农业植被场景 Salinas 和异构混合场景 LongKou 四类典型应用场景的公开数据集上进行实验，

并将实验结果与 DCSST、SMESC 和 Vit-cov 等 11 种主流方法进行对比，使用总体准确度（Overall Accuracy， OA）、平均

准确度（Average Accuracy， AA）和 Kappa 系数进行方法评价，本文方法的效果最佳，表明该方法在植物、人工地物和异

构混合场景中的分类优势，也在一定程度上体现了方法较好的泛化能力。
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Abstract： To address the persistent imbalance between local and global representations in hyperspectral 
image （HSI） classification， a Gaussian cross-feature fusion method （GCFFM） was proposed to explicitly 
balance the contributions of heterogeneous cues during feature integration.  Interactive couplings between 
local and global feature streams were established via element-wise multiplication， enabling direct cross-

modulation of complementary information.  Building on this interaction， a Gaussian cross-attention fusion 
algorithm was devised to infer intrinsic relationships from the similarity of projected feature vectors.  Fu⁃
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sion weights were parameterized by a Gaussian function， and the associated key parameters were opti⁃
mized end-to-end so that the model could dynamically reweight local and global features according to scene 
content， thereby maintaining a balanced contribution throughout the fusion process.  This design targeted 
common failure modes in HSI classification-such as over-emphasis on fine textures at the expense of scene 
context or， conversely， dominance of broad context that blurred class boundaries.  Comprehensive experi⁃
ments were conducted on four public benchmarks-Indian Pines， Pavia University， Salinas， and LongKou-

against eleven mainstream baselines， including DCSST， SMESC， and ViT-cov.  Performance was evalu⁃
ated by using Overall Accuracy （OA）， Average Accuracy （AA）， and the Kappa coefficient.  The pro⁃
posed method achieves the highest OA on each dataset： 96. 67% on Indian Pines， 98. 16% on Pavia Uni⁃
versity， 98. 81% on Salinas， and 97. 09% on LongKou.  These gains are accompanied by consistent im ⁃
provements in AA and Kappa， indicating that the model not only raises overall correctness but also enhanc⁃
es per-class reliability and agreement beyond chance.  Overall， GCFFM delivers consistently superior clas⁃
sification across agricultural， urban， and heterogeneous mixed scenes， which demonstrates strong general⁃
ization and robustness.  By coupling element-wise cross-feature interactions with Gaussian-parameterized 
attention， the method provides a principled and effective solution to balancing local detail and global con⁃
text in HSI classification.
Key words： hyperspectral image classification； attention mechanism； Gaussian function； feature extrac⁃

tion； feature fusion

1 引  言

高光谱图像是一种包含数十至数百个连续

波段的遥感图像。它能全面捕捉地物的光谱信

息与空间信息，被广泛应用于农业监测［1-2］、矿产

勘探［3］和医学诊断［4］等领域。在实际应用中，高

光谱图像分类是其重要组成部分，其目标是将每

个像素进行类别标注并区分地物类型。

近年来，基于深度学习的方法被广泛应用于

高光谱图像分类并取得较好效果，因为这类方法

能够自动提取高维特征并支持端到端分类［5-6］。

其中，卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃
work， CNN）可以结合空间上下文信息，有效减

少光谱噪声并克服光谱特征的空间变异，但针对

高光谱图像地物种类繁多且特征形状差异大的

场景，固定形状的卷积核难以契合特征形状。为

此，MRCA［7］在标准卷积中增加随机偏移参数，

使卷积核形状能随机变化，提高了复杂场景下的

特征提取能力。然而，随机形状卷积核处理地物

边界时会产生信息混淆和分类错误。为解决此

问题，MFAF［8］设计了互补的双分支网络，结合深

度可分离卷积和膨胀深度卷积技术，扩大特征捕

捉范围并提升边界区域分类准确度。上述方法

通过 CNN 捕获局部特征，但是存在感受野限制，

存在长期依赖关系捕捉不充分的问题，而图卷积

网络（Graph Convolutional Network， GCN）擅长

从非欧几里得结构的数据中挖掘样本特征并建

立特征间的远距离关联［9］，进而弥补 CNN 的短

板。当将 GCN 应用于超像素特征更新时，模型

会面临像素级特征丢失的问题。为处理该问题，

DMSGer［10］利用动态像素级特征更新策略，在保

留像素级特征的基础上更新超像素级特征，但该

方法 GCN 仅依赖单通道二维矩阵获取特征，限

制了模型对复杂关系的捕捉能力。鉴于这一局

限性，MG2A［11］采用多通道 GCN 结合类别引导注

意力机制，提升了有标签像素的特征捕捉能力。

由于局部和全局特征在高光谱图像分类中

具有互补集成的特点，特征联合表示才能实现地

物精确识别［12-14］。如 DGAT［15］采用加权融合策

略，整合全局特征与多尺度纹理特征，实现像素

与超像素特征结合，然而此方法处理同质区域时

会丢失细节。为弥补上述特征缺失问题，CAF［16］

提出交叉注意力融合策略，将局部和全局特征映

射为特征矩阵，利用矩阵相乘实现特征融合。

综上，目前主流方法采用 CNN 和 GCN 分别

挖掘局部细节信息和全局整体结构信息并相结
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合的思想，但依然存在以下问题：（1）GCN 超像

素分割尺度固定且单一问题。多数地物边界被

包含在超像素内部，GCN 无法分析节点内部信

息。（2）特征不兼容问题。加权融合不同层级的

特征表示会引入大量噪声，影响空间一致性。（3）
重要特征挖掘不充分问题。加权融合未计算中

心特征与邻域特征间的权重，导致关键信息遗

漏。针对上述问题，本文提出一种高斯交叉特征

融 合 的 高 光 谱 图 像 分 类 方 法（Gaussian Cross 
Feature Fusion Method， GCFFM）。该方法设计

了动态多尺度超像素分割算法，引入动态因子将

固定尺度扩展为多尺度，通过动态变化的超像素

分割尺度适配不同规模的数据集，并逐步提升分

割精细度。此外，融合高斯交叉注意力，基于图

结构与注意力机制的适配性，将局部和全局特征

映射到统一特征空间，减少冗余噪声并确保特征

的空间分布一致性。

2 原  理

高斯交叉特征融合方法聚焦于局部特征与

全局特征融合过程中存在的关系不平衡问题，并

以高斯函数作为权重调节的核心依据。先将局

部特征与全局特征分别通过线性转换映射至公

共特征空间，对两组特征向量进行交叉相乘运算

后拼接，由线性分类器完成分类决策。方法模型

如图 1 所示。

该方法包含三个核心处理：（1）局部特征提

取 模 块 （Local Feature Extraction Module， 
LFEM），利用不同尺寸的卷积核提取原始图像

细节信息。（2）全局特征提取模块（Multi-scale Su⁃
perpixel Global Feature Extraction Module， 
MSGM），采取动态多尺度超像素分割技术构建

多个图结构，结合直接邻居节点与间接邻居节点

捕 捉 全 局 特 征 。（3）高 斯 交 叉 特 征 融 合 模 块

（Gaussian Cross-Attention Feature Fusion Mod⁃
ule， GCAF），将局部和全局特征提取模块挖掘

的光谱空间特征投影为向量，借助交叉注意力将

不同特征的查询向量与键向量相乘，应用高斯函

数动态调节各种特征的权重，拼接加权后的特征

完成融合。

2. 1　局部特征提取

高光谱图像有数百个波段，使用单个尺寸的

卷积核提取特征会限制模型的表达能力。为此，

局部特征提取模块选择不同尺寸的多个卷积核，

扩展特征捕获范围并提升特征的层次深度。该

模块结构如图 2 所示。

原始高光谱图像 X（X∈Rh×w×b，h，w 和 b 表示

高度、宽度和波段数）同时经过 7×7 卷积（路径

1）、5×5 卷积（路径 2）和 3×3 卷积（路径 3），每条

路径均包含两个串联的卷积块。在单个卷积块

中，先通过批归一化（Batch Normalization， BN）

降低波段间数据分布波动，再通过 1×1 卷积压缩

图 1　高斯交叉特征融合方法模型图

Fig. 1　Diagram of the Gaussian crossover feature fusion method model
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冗余波段，随后平均池化（Average Pooling， AP）
保留关键信息并减少计算量，接着采用 n×n 卷积

提取局部结构特征，二维卷积作用于每个波段对

应的特征图，强化局部纹理与边缘信息捕获，最

后通过 LeakyReLU 激活函数引入非线性表达能

力。n×n 卷积执行过程见公式（1）：

Covl
n × n ( x，y)=

∑
h = 0

n - 1

∑
w = 0

n - 1

K l( )h，w O l( )x + h，y + w + bl
n，（1）

其中：K l ( h，w )为第 l 层卷积核在（h，w）的权重，

O l ( x + h，y + w )为第 l 层（x，y）处偏移（h，w）位

置的特征值，bl
n 为 n×n 卷积第 l 层偏置。卷积块

的输出见公式（2）：

X n = LR (Covn × n (AP (Cov1 × 1 (BN (X ) ) ) ) )，（2）

其中：Xn为卷积块产生的特征图，LR 为 LeakyRe⁃
LU 激活函数，n×n 为卷积核尺寸。

图 2 中的每条路径经两层卷积块处理后，会

同步生成一组激活图，由于各路径卷积核均针对

地物的判别性特征设计，因此激活值高的区域代

表该位置的局部特征与卷积核目标特征匹配度

高，激活值低的区域表示该位置特征与卷积核目

标特征匹配度低，多为背景或噪声干扰区域。经

两层卷积块协同处理后，激活值高的地物目标区

域被强化，与背景区分度显著提升。

完成三条路径的特征提取后，将路径 1、路径

2 和路径 3 输出的特征图 X7×7，X5×5和 X3×3沿通道

维 度 拼 接 ，局 部 特 征 提 取 模 块 的 输 出 XC 见

公式（3）：

XC = cat (X 7 × 7，X 5 × 5，X 3 × 3)， （3）
其 中 ：cat（）为 拼 接 函 数 ，XC 为 特 征 融 合 模 块

输入。

2. 2　全局特征提取

传统图卷积使用固定尺度的超像素分割，限

制了超像素数量和图结构的灵活性。为此，动态

多尺度超像素全局特征提取模块采用多种不同

的尺度同时进行超像素分割，并构建多阶邻居

图。该模块可以增加图的多样性并扩展图节点

的感受野，提升特征提取的全面性和准确性。该

模块结构如图 3 所示。

经 过 主 成 分 分 析（Principal Components 
Analysis， PCA）法 降 维 的 高 光 谱 图 像 记 作 X'
∈ Rh × w × b'。其中，b'为保留的波段数。用简单线

性迭代聚类（Simple Linear Iterative Clustering， 
SLIC）算法对 X '进行动态超像素分割。统一固

定的分割尺度会使超像素不能根据数据集进行

自适应变化，为此，设计了动态多尺度超像素分

割算法，在固定多尺度超像素分割的基础上，引

入动态因子，确保分割尺度能适应大小各异的数

据集，提升图卷积捕获领域特征信息能力。动态

图 2　局部特征提取模块

Fig. 2　Local feature extraction module

图 3　动态多尺度超像素全局特征提取模块

Fig. 3　Dynamic multi-scale superpixel global feature ex⁃
traction module
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多尺度超像素分割处理流程，如算法 1 所示。

将 X '的空间维度解析为原始高度 h 和原始

宽度 w（见算法第 1 行）。对任意正整数 m 的数量

级取整算子 S（·）定义如下：

S (m )= d (m )× 10L ( )m - 1， （4）
其中：d（m）表示 m 的十进制首位数字，L（m）表示

m 的十进制位数。由此规定标准尺寸 ĥ = S (h)，
ŵ = S (w )（见算法第 2 行）。对标准尺寸和原始

尺寸进行平方根运算，得到动态因子 η（见算法第

3 行），η 可以协助超像素分割数量的动态调整。

以基准超像素分割尺度集合 ScaleOrii΄为基础，将

每个基准尺度与动态因子 η 执行乘法运算，再通

过 round（·）函数取整，得到动态分割尺度 Scalei΄

（见算法第 4 行）。由于 η＜1，调整后的 Scalei΄会

小于对应的基准尺度 ScaleOrii΄，实现基准尺度的

适应性缩小。X '依据 Scalei΄分割为三个不同空间

分辨率的部分 X'up，X'mid 和 X' low（见算法第 5 行）。

X'up 中较大超像素有利于 GCN 提取背景信息，适

合如 Pavia University 数据集中树木等大型场景；

X'mid 中超像素能获取背景与细节之间的信息；

X' low 中较小超像素擅长捕捉沥青等微小特征。

将边界定义为 X '上一阶梯度幅值较大的像

素。对每个主成分通道 X 'c 使用 3×3Sobel算子计

算梯度幅值并求通道平均，归一化后得到边缘强

度函数：

E (h'，w')= Norm ( 1
b' ∑c = 1

b'
é
ë

ù
û( )Sx ∗X 'c

2 + ( )S y ∗X 'c
2 )，
（5）

其中：Sx 与 Sy 为 Sobel 水平与垂直算子，∗为离散

卷积，（h′，w′）为像素坐标，Norm（⋅）为 min-max
归一化，E (h'，w') ∈ (0，1]即边缘强度函数。根

据经验将阈值设置为 0. 85，当 E (h'，w')高于阈

值时判为边界像素。在超像素被编码为图节点

的过程中，以红色中心节点为起点，向外扩展至

绿色的一阶邻接节点，形成关注直接联系的一

阶邻居图；进一步扩展到黄色的二阶邻接节点

（彩图见期刊电子版），构建出能够增强 GCN 感

受野并探索远距离关联的二阶邻居图。通过融

合一阶与二阶邻居图，能够更加深入地利用图

结构信息。

像素与超像素之间的关联矩阵 Q∈Rh×w×Z（Z
表示超像素个数）表示为：

Q i，j =
ì
í
î

ïï

ïïïï

1，if X 'i ∈ S j

0，if X 'i ∉ S j

， （6）

其中：X' = Flatten (X ')，X' i 为 X' 第 i 个像素，Sj为

第 j 个超像素，Qi，j 为第 i 个像素 X' i 与第 j 个超像

素 Sj 之间的关系。关联矩阵 Q为编码器和解码

器的输入。像素与图节点之间的转化过程见公

式（7）和公式（8）：

V= Encoder (X '；Q )= Q̄TX '， （7）
X̂ '= Decoder (V；Q )= QV， （8）

其中：V为图节点，Encoder（）表示将像素编码为

图节点，
-
Q

T
表示将 Q列归一化并转置。Decoder

（）表示将图节点解码为像素。不同超像素间的

权重矩阵W ∈ RZ × Z 表示为：

W ( i，j)=
ì
í

î

ïïïï

ïïïï
e

-
 Si - Sj

2

2σ '2 ，S j ∈ ℵ ( )S i

0，              S j ∉ ℵ ( )S i

， （9）

其中：ℵ (S i)为 Sj 的相邻超像素，||S i - S j ||2 为第 i

个与第 j个超像素之间的欧氏距离。

为得到图卷积所需的邻接矩阵，对权重矩阵

W 进行对称化处理并为每个节点增加自环，得到

一阶邻接矩阵。由于一阶邻接图仅能捕捉超像

素间直接关联，感受野有限，难以挖掘远距离地

物潜在关联，因此进一步构建 k 阶邻居图以扩展

特征捕获范围。以每个超像素为中心节点，执行

深度固定为 k 且路径无重复节点的深度优先搜索

（Depth First Search， DFS），筛选中心节点的 k 步

可达节点，单条 k 步路径强度取其加权平均值；若

算法 1 动态多尺度超像素分割算法

输入：降维后的图像 X' ∈ Rh × w × b'，根据数据集尺寸基准

超像素分割尺度集合 ScaleOrii'，i΄=1，2，3
输出：动态多尺度超像素分割图像{X 'up，X'mid，X' low}
BEGIN
1：X' ∈ Rh × w × b' → h，w //提取降维图像的高度和宽度

2：h，w → ĥ，ŵ //计算标准尺寸

3： ĥ × ŵ
h × w

→ η //计算动态因子

4：round (ScaleOrii' × η)→ Scalei'  //动态尺度调整

5：X'，Scalei' → X'up，X'mid，X' low //动态超像素分割

END
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中心节点与同一末端节点存在多条 k 步路径，取

平均边权最大者作为二者的 k 阶连接强度。将该

强度记入 k 阶邻接矩阵 Ak 对应条目并保留节点

自环，矩阵条目值越大，代表 k 步传播的关联

越强。

k 阶邻接矩阵 Ak作为输入矩阵，图卷积执行

过程见公式（10）：

H ( l + 1 ) = ϕ ( D͂- 1
2 A͂ k D͂

- 1
2 H lW l)， （10）

其中：ϕ 为激活函数，D为 Ak 的度矩阵，Hl 为第 l

层输入，W l 为第 l 层权重矩阵。将 X'up 一阶和二

阶邻居图卷积结果记作Hup_1和Hup_2，融合过程见

公式（11）：

H up = H up_1 + H up_2， （11）
其中：Hup 为 X'up 特征提取的结果。同理，X'mid 和

X' low 特征提取结果记作 Hmid 和 H low，拼接过程见

公式（12）：

HG = cat (H up，Hmid，H low )， （12）
其中，HG 为全局特征提取模块的输出，也是高斯

交叉特征融合模块的输入。

2. 3　高斯交叉特征融合

常规特征融合即局部和全局特征直接相加，

但这会产生数据不兼容问题并放大冗余噪声，且

无法衡量特征的相对贡献。为此，设计高斯交叉

注意力特征融合算法，将两种特征转换为向量形

式后进行交叉相乘，确保数据一致性并准确计算

出每种特征的相对贡献。高斯交叉注意力特征

融合处理流程如算法 2 所示。

局部和全局特征经过线性层（见算法第 1 行

和第 2 行）。算法的核心是在交叉注意力的打分

中引入二维高斯空间先验作为缩放因子，以动态

刻画中心特征和邻域特征的空间关联强度。高

斯函数 Gau 计算公式如下：

Gau ( x，y)=

1
2πσx σy

exp ( - ( )x - μx

2

2σ 2
x

- ( )y - μy

2

2σ 2
y )，（13）

其中：x 表示中心特征，y 表示邻域特征，σ 表示

标准差，μ 表示均值。高斯函数中的关键参数为

σx，σy，μx 和 μy。采用直接赋值的初始化策略：σx

和 σy 取 1. 0，表示空间分布处于均衡状态。μx 和

μy 取 0，表示中心位于空间坐标原点。上述参数

均为可训练变量，通过反向传播更新。参数选

取标准包含：（1）优先保证整体分类准确性，同

时兼顾类别均衡表现和预测一致性；（2）通过控

制不同随机种子、跨数据集测试开展多次独立

重复实验，验证参数选取的稳健性与可复现性，

该验证结果作为确定参数的辅助依据。参数优

化策略包括：（1）训练阶段按固定轮次进行验证

集评估，实时保存最优参数权重；（2）采用固定

学习率和权重衰减参数，保障训练过程稳定收

敛。上述设置使关键参数从标准初始化状态出

发，逐步优化至更契合局部与全局匹配的中心

和尺度。依据 σ 动态调整邻域范围和 μ 自适应

偏移坐标原点的策略，高斯分布 G 能够量化中

心特征与邻域特征的关联强度，该值越高表明

中心与邻域关联性越强。将 QC 和 K T
G 代入 Gau

获得卷积高斯分布 GC（见算法第 3 行），将 QG 和

K T
C 代入 Gau 获得图卷积高斯分布 GG（见算法

第 4 行）。

在得到高斯分布 G后，还需要计算相似度矩

阵 SM，并将二者相加获得注意力分数 SM_G。

计算过程见公式（14）和公式（15）：

    SM = Sim (Query，Key)= Query·KeyT，（14）
SM_G = SM + G， （15）

其中：Query 为查询向量，Key 为键向量。G 会对

空间上更接近的 Query，Key 组合给予更高附加

分，距离越远附加分越小，由此可引导注意力聚

焦于空间上可信局部邻域，抑制远距离偶然相

关。对注意力分数 SM_G 的归一化和加权过程

算法 2 高斯交叉注意力特征融合算法

输入：局部特征 XC，全局特征HG，高斯函数 Gau

输出：融合后的特征 Xout

BEGIN

1：Linear (XC)→ QC，KC，VC //局部特征线性映射

2：Linear (HG )→ QG，KG，VG //全局特征线性映射

3：G (QC ⋅K T
G )→ GC //计算卷积特征对应的高斯分布

4：G (QG ⋅K T
C )→ GG //计算图卷积特征对应的高斯分布

5：softmax (QCK T
G + GC)V C → XCA //计算局部特征输出

6：softmax (QGK T
C + GG )VG → XGA //计算全局特征输出

7：cat ( XCA，XGA ) → X out //特征拼接

END
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见公式（16）和公式（17）：

    Att_Wei = Softmax (SM_G )= eSimi

∑
j = 1

n

eSimj

， （16）

Output = Att_Wei·V， （17）
其中：Att_Wei 为归一化后的注意力权重，Simi为

SM_G 第 i 个元素，Output 为 V加权的结果。特

征 融 合 时 得 到 局 部 注 意 力 权 重 矩 阵 AC =
softmax (QCK T

G + GC) 和 全 局 注 意 力 权 重 矩 阵

AG = softmax (QGK T
C + GG)，高斯项已加入权重

矩阵并经过归一化。AC，AG 分别与对应值向量

VC，VG 进行加权，得到局部特征 XCA = ACVC（见

算法第 5 行）和全局特征 XGA = AGVG（见算法

第 6 行）。

为量化两种特征的贡献度，设序列长度为

N ΄，采用值向量的 L2 范数衡量有效信息强度，局

部分支贡献度 ContC计算过程见公式（18）：

ContC = 1
N ' ∑i'= 1

N ' ∑
j '= 1

N '
AC ( )i'，j '  V C ( )j '

2
，（18）

其中：i΄为查询位置，j΄为值位置。同理可得全局

分支贡献度 ContG。对两者进行归一化处理，得

到局部分支贡献系数 γC 和全局分支贡献系数 γG。

具体计算过程见公式（19）和公式（20）：

γC = ContC

ContC + ContG

， （19）

γG = 1 - γC. （20）

系数越大表示该分支的相对贡献越高。XCA

和 XGA 沿通道维度拼接形成融合特征 Xout（见算

法第 7 行）。

2. 4　复合损失函数

采用交叉熵损失函数量化预测值与真实值

之间的差异，计算过程见公式（21）：

L= - 1
N ∑

i = 1

N

∑
j = 1

M

Y j( )pi log ( )Ŷ j( )pi ， （21）

其中：M 为样本总量，N 为类别总量，pi为第 i个像

素，Yj（pi）为像素真实标签的第 j 个元素，Ŷ j( pi)
为预测像素属于第 j类的概率。

在模型训练过程中，复合损失函数 L sum 是局

部特征损失 LLFEM、全局特征损失 LMSGM 和特征

融合损失 LGCAF 的线性组合，三种损失共同参与

反向传播，确保参数更新平衡，结合梯度下降法

有 效 提 升 了 模 型 整 体 性 能 ，计 算 过 程 见 公

式（22）：

L sum = LLFEM + LMSGM + LGCAF. （22）

3 实验结果与分析

3. 1　数据集和参数设置

为验证本文方法的有效性，在 Indian Pines
（IP），Pavia University（PU），Salinas（SA）和

WHU-Hi-LongKou（LK）数据集上进行实验。基

本信息见表 1。

本文采用自适应矩估计（Adaptive moment 
estimation， Adam）优化器优化模型参数，引入 L2
正则化以防止模型过拟合。学习率设置为 5 ×
10-4，该取值通过验证集上的粗粒度网格搜索确

定。对比多个候选学习率后发现，5×10⁻⁴的表

现最优，模型训练的方差较小且收敛过程更平

稳。模型采用复合损失，在少量监督样本的训练

场景下，梯度方差相对更大，5 × 10-4 作为偏保守

的固定学习率，有效兼顾训练稳定性与泛化能

力。训练迭代次数设为 300，该迭代次数依据训

练与验证性能曲线的变化趋势确定。训练与验

证性能曲线在 240 轮左右进入性能平台期，继续

训练至 300 轮可确保最佳结果的稳定复现，并降

低由不同随机种子与数据划分导致的实验波动。

表 1　IP，PU，SA和 LK数据集基本信息

Tab. 1　Basic information of IP， PU， SA and LK data sets

Dataset

IP

PU

SA

LK

Sensor

AVIRIS

ROSIS

AVIRIS

Headwall Nano-Hyperspec

Size

145×145

610×340

512×217

550×400

Bands

200

103

204

270

Wavelength range/µm

0. 45~2. 5

0. 43~0. 86

0. 4~2. 5

0. 4~1. 0

Classes

16

9

16

9

Samples

10 366

42 776

54 129

204 542
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每个实验独立重复 10 次，取 10 次结果的平均值

作为最终实验结果。采用总体准确度（Overall 
Accuracy， OA）、平 均 准 确 度（Average Accura⁃
cy， AA）和 Kappa 系数为评价指标。各评价指标

的计算基于以下设定，样本总量为 M，类别总量

为 N，混淆矩阵记为 C=［cij］，即真实为第 i 类而

被判定为第 j 类的样本数。OA 的计算过程见公

式（23）：

OA = ∑i = 1
N cii

M
. （23）

AA 的计算过程见公式（24）：

AA = 1
N ∑

i - 1

N cii

ci
. （24）

Kappa 的计算过程见公式（25）：

κ =
OA - ∑

i = 1

N ci ⋅

M
· c⋅i

M

1 - ∑
i = 1

N ci ⋅

M
· c⋅i

M

， （25）

其中：ci∙ = ∑j = 1

N cij 表示真实为第 i 类的样本总

数，c ∙i = ∑j = 1

N cji 表示被判为第 i类的样本总数。

3. 2　对比方法和性能评价

为评估方法的性能，与 DCSST，SMESC 和

Vit-cov 等 11 种方法进行对比，表中粗体代表结

果最优，对比的方法介绍如下：

DCSST［17］结合域级判别器与对比学习，并

配合交叉注意力以缓解域偏移并增强类间分

离度。

SMESC［18］采用转置卷积强化空间分辨率，

利用通道调制残差模块抑制光谱冗余。

Vit-cov［19］以 3D-CNN 提取局部特征，ViT 建

模全局依赖，通过二维卷积进行特征投影降低计

算复杂度。

Swi-MSP［20］通过单轴互相关与频带平移获

取多尺度光谱特征，并结合移窗自注意力进行

建模。

MFormer［21］将浅层光谱 -空间特征转化为记

忆标记，以增强注意力对关键上下文的聚焦。

GTFN［22］在图卷积中引入光谱注意力，并级

联邻域卷积以融合局部光谱信息。

CGCN［23］面向小样本场景，通过对比损失拉

近同类、拉远异类，提升类间可分性。

DMSGer［10］基于度量学习动态构图，并以像

素级节点更新同时优化像素级与区域级特征。

AMGCfn［24］使用多尺度卷积获取像素特征，

结合多头注意力与多阶邻居图聚合上下文信息。

CSGNet［25］基于超图卷积挖掘高阶社区结

构，用 CNN 捕捉像素级特征，通过可信超图构建

与核映射增强节点连接质量。

S2Mamba［26］用跨块扫描建模长程空间依赖，

通过双向扫描建模连续光谱特征，再以混合门自

适应融合。

上述方法在 IP 数据集的实验结果如表 2
所示。

在 IP 数据集上，GCFFM 的 OA，AA 和 Kap⁃
pa 均最优。GCFFM 领先于 DCSST 和 SMESC。

因为 IP 数据集尺寸较小且地物边缘复杂，使用

CNN 和 GCN 技术能捕捉到不同层次的空间上

下文信息，解决了仅依赖像素级特征所存在的局

限性。相较于 Vit-cov，Swi-MSP，MFormer，GT⁃
FN 和 CSGNet，GCFFM 结 果 领 先 。 因 为

GCFFM 利用高斯函数动态调整局部与全局特

征间的权重，确保地物边界得到精细解析，实现

了精准特征表达。与 CGCN，DMSGer，AMGCfn
和 S2Mamba 相比，GCFFM 结果亦有提高。该方

法突破单一尺度和固定超像素数量的限制，通过

动态多尺度超像素分割获取多样化的特征表示，

利用多阶邻居图聚合邻近特征，增强了对复杂场

景的理解能力。

PU 数据集上的实验结果如表 3 所示。

在 PU 数 据 集 中 ，GCFFM 的 OA，AA 和

Kappa 均 最 高 。 与 DCSST 和 SMESC 相 比 ，

GCFFM 结果领先。因为 PU 数据集尺寸较大且

边界复杂，GCFFM 能充分发挥优势：CNN 精准

捕捉树木等细节特征，GCN 能有效处理草地等

连续分布的大面积特征，GCFFM 在复杂场景中

提 取 出 更 准 确 的 特 征 表 示 。 与 Vit-cov，Swi-
MSP，MFormer，GTFN 和 CSGNet 对 比 ，

GCFFM 结果仍然较优。在小样本簇条件下使

用高斯函数增强了不同特征间的区分度，确保该

方法在不同样本密度下具备稳健性。此外，该方

法利用动态分割产生的多阶图聚合更远距离信

息，强化局部特征学习的同时提升对整体场景理

解 ，实 现 更 全 面 的 信 息 融 合 ，所 以 比 CGCN，

DMSGer，AMGCfn 和 S2Mamba 表现更好。
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表 3　PU数据集上方法性能比较

Tab. 3　Method performance comparison on the PU data sets （%）

Class

1

2

3

4

5

6

7

8

9

OA

AA

Kappa

Parameter/K

DCSST

78. 77

83. 54

68. 83

93. 11

99. 71

79. 72

89. 26

73. 39

96. 36

82. 41

84. 74

77. 40

6 185

SMESC

92. 61

96. 94

97. 99

86. 81

99. 62

90. 81

87. 51

87. 94

99. 78

93. 95

93. 34

92. 00

398

Vit-cov

98. 04

100. 0

90. 90

94. 49

100. 0

97. 35

100. 0

90. 26

94. 77

97. 59

96. 20

96. 80

1 103

Swi-MSP

92. 22

97. 26

88. 12

100. 0

97. 45

98. 74

95. 14

92. 19

99. 97

94. 42

95. 68

93. 79

5 045

MForm⁃
er

99. 40

99. 94

88. 27

80. 87

99. 85

98. 68

100. 0

91. 15

91. 93

96. 83

94. 45

95. 79

377

GTFN

89. 62

97. 24

84. 52

94. 91

98. 71

99. 59

98. 97

91. 59

96. 07

95. 14

94. 58

93. 58

5 071

CGCN

91. 77

99. 28

35. 95

87. 10

92. 64

94. 13

92. 54

95. 20

85. 52

92. 45

86. 01

89. 96

309

DMS⁃
Ger

97. 29

99. 66

89. 24

98. 35

100. 0

92. 00

99. 30

89. 92

97. 93

96. 91

95. 97

95. 90

709

AMGCf
n

94. 48

98. 91

87. 52

93. 58

99. 86

98. 85

95. 45

97. 90

81. 01

96. 71

94. 17

95. 65

358

CSG⁃
Net

78. 50

99. 29

82. 08

93. 12

97. 41

96. 38

94. 07

90. 59

87. 79

94. 81

91. 03

93. 13

70

S2Mam⁃
ba

81. 05

97. 45

64. 63

83. 76

97. 45

96. 17

91. 94

91. 17

94. 47

92. 53

88. 68

90. 04

125

GCFFM

97. 47

99. 80

95. 97

90. 96

96. 22

99. 88

97. 24

98. 34

93. 15

98. 16

96. 56

97. 57

405

表 2　IP数据集上方法性能比较

Tab. 2　Method performance comparison on the IP data set （%）

Class

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16

OA
AA

Kappa
Parameter/K

DCSST

98. 05
51. 78
55. 43
77. 28
80. 61
91. 26
98. 7

83. 07
98. 67
66. 61
63. 53
53. 91
99. 05
83. 76
82. 10
100. 0

69. 46
80. 24
65. 69
6 216

SMESC

100. 0

87. 60
83. 49
92. 82
95. 44
100. 0

100. 0

99. 37
100. 0

74. 27
81. 95
71. 50
100. 0

97. 62
90. 93
100. 0

87. 48
92. 19
85. 70

430

Vit-cov

11. 11
88. 01
96. 52
88. 26
98. 50
98. 72
100. 0

100. 0

89. 47
95. 97
96. 38
93. 56
98. 49
99. 67
90. 10
76. 66
94. 92
88. 84
94. 19
1 095

Swi-MSP

92. 68
91. 48
96. 92
90. 56
87. 44
99. 23
98. 15
98. 91
66. 67
96. 57

98. 36
96. 19
97. 81
100. 0

92. 52
76. 82
96. 12
92. 52
95. 58
5 029

MForm⁃
er

47. 72
92. 99
95. 98
87. 28
99. 78

98. 43
100. 0

100. 0

84. 21
94. 31
99. 61

91. 56
100. 0

99. 25
94. 07
77. 52
96. 38
91. 42
95. 86

372

GTFN

100. 0

87. 30
91. 79
98. 71
94. 19
96. 71
94. 87
99. 85
100. 0

96. 04
88. 38
80. 70
94. 62
95. 43
99. 16

99. 47
94. 00
94. 83
93. 15
5 063

CGCN

100. 0

69. 53
77. 71
97. 46
89. 91
99. 15
100. 0

99. 23
100. 0

78. 64
46. 76
70. 52
100. 0

95. 84
98. 09
100. 0

89. 93
88. 93
88. 18

316

DMS⁃
Ger

98. 29
95. 85

91. 45
98. 84

95. 70
97. 95
55. 55
100. 0

41. 17
93. 62
93. 94
92. 92
99. 81
99. 16
96. 03
87. 34
95. 13
89. 85
94. 46

720

AMGCf
n

77. 27
91. 13
97. 49

80. 86
94. 63
95. 09
96. 29
100. 0

100. 0

85. 04
98. 01
84. 99
100. 0

98. 92
79. 61
100. 0

93. 74
92. 46
92. 85

368

CSG⁃
Net

50. 00
91. 90
97. 34
78. 28
85. 78
97. 82
100. 0
100. 0
68. 42
88. 53
92. 87
78. 88
98. 94
96. 12
99. 73
69. 41
92. 25
87. 13
91. 18
63

S2Mam⁃
ba

36. 36
91. 80
91. 40
95. 95
95. 39
98. 40
73. 08
99. 33
66. 67
87. 83
88. 12
68. 87
98. 96
97. 98
94. 52
91. 95
90. 92
86. 04
89. 65

120

GCFFM

88. 55
94. 62
95. 12
94. 76
96. 06
98. 87
97. 96
99. 83
79. 09
95. 00
97. 67
93. 79

99. 45
99. 04
96. 72
93. 59
96. 67

95. 01

96. 20

430

287



第  34 卷光学  精密工程

在 SA 数据集上的实验结果如表 4 所示。

GCFFM 在 OA，AA 和 Kappa 上均表现出最

佳性能。通过对比 OA 可知：GCFFM 结果远高

于 DCSST 和 SMESC。SA 数据集地物种类多

且边缘整齐，GCN 高阶邻接图提供的较大感受

野能有效捕捉复杂空间结构信息，提升分类效

果 。 GCFFM 的 结 果 明 显 超 过 Vit-cov，Swi-
MSP，MFormer，GTFN 和 CSGNet。SA 数据集

中异类地物样本的间距较小，但是高斯函数有

助于区分不同样本，确保该方法在密集样本区

域 的 效 果 。 与 CGCN，DMSGer，AMGCfn 和

S2Mamba，GCFFM 结果进一步提升。由于 SA
数据集样本标签较为集中，采用动态多尺度超

像素分割时，超像素内部包含同种样本的概率

增大，使图卷积能更好地融合相似特征，提升整

体分类效果。

LK 数据集上的实验结果如表 5 所示。

GCFFM 在 OA，AA 和 Kappa 方面均具有显

著优势。全局特征提取模块中的动态多尺度超

像素分割通过自适应调整分割粒度，有效解决了

DCSST 和 SMESC 中因固定尺度导致的边界模

糊问题，并且多尺度特性在复杂地物类别中提升

了图结构的表征能力。高斯交叉注意力融合克

服了 Vit-cov，Swi-MSP，MFormer，GTFN 和 CS⁃
GNet 因简单特征拼接引发的噪声干扰，通过空

间一致性映射使关键类别的局部与全局特征协

同效果最大化。与 CGCN，DMSGer，AMGCfn
和 S2Mamba 相比，通过高斯动态特征加权，使

GCFFM 实现了关键特征的精准强化，达成 OA
的突破性提升。对比所有方法多个数据集的参

数量可知，GCFFM 在确保 OA 的情况下参数量

也在合理范围内。

表 4　SA数据集上方法性能比较

Tab. 4　Method performance comparison on the SA data sets （%）

Class

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

OA

AA

Kappa

Parameter/K

DCSST

99. 65

99. 97

89. 37

99. 47

91. 18

99. 93

99. 06

79. 85

99. 90

87. 17

98. 67

99. 27

98. 40

98. 78

78. 08

92. 50

90. 79

94. 77

89. 69

6 226

SMESC

100. 0

100. 0

81. 88

99. 85

99. 58

100. 0

100. 0

79. 30

100. 0

98. 74

100. 0

95. 84

98. 25

100. 0

86. 07

99. 66

92. 87

96. 20

92. 07

410

Vit-cov

99. 65

100. 0

100. 0

99. 64

96. 85

99. 21

100. 0

92. 96

100. 0

97. 95

100. 0

99. 95

100. 0

90. 14

93. 78

99. 89

97. 14

98. 13

96. 82

1 112

Swi-MSP

99. 44

100. 0

99. 77

95. 64

91. 91

96. 78

98. 70

98. 86

100. 0

98. 06

97. 79

98. 55

98. 91

99. 47

96. 08

99. 87

98. 13

98. 11

97. 92

5 003

MForm⁃
er

100. 0

100. 0

100. 0

98. 48

100. 0

99. 97

99. 91

93. 28

100. 0

99. 54

99. 81

100. 0

93. 85

98. 59

89. 18

99. 83

96. 93

98. 27

96. 58

380

GTFN

100. 0

99. 97

99. 97

99. 59

95. 89

99. 84

99. 72

92. 18

99. 80

95. 42

99. 77

99. 66

99. 50

99. 17

93. 06

99. 18

96. 81

98. 30

96. 45

5 072

CGCN

99. 83

99. 52

92. 40

96. 62

92. 13

94. 12

99. 13

89. 89

99. 57

43. 61

97. 72

97. 85

96. 86

84. 31

98. 26

99. 81

92. 41

92. 60

91. 56

310

DMS⁃
Ger

99. 55

100. 0

100. 0

99. 78

95. 35

98. 45

100. 0

90. 44

100. 0

97. 15

100. 0

99. 95

100. 0

87. 89

94. 44

100. 0

96. 48

97. 69

96. 09

715

AMGC
fn

99. 04

99. 99

100. 0

99. 07

93. 18

99. 89

99. 95

94. 02

100. 0

98. 22

98. 67

99. 46

96. 05

98. 50

94. 36

99. 46

97. 32

98. 12

97. 02

355

CSG⁃
Net

68. 99

100. 0

87. 92

99. 85

97. 67

92. 51

88. 53

100. 0

84. 21

100. 0

96. 43

98. 69

100. 0

97. 17

97. 78

99. 90

93. 41

94. 35

92. 66

65

S2Mam⁃
ba

51. 85

100. 0

100. 0

99. 84

98. 28

99. 49

92. 12

93. 90

89. 57

96. 06

87. 12

99. 94

100. 0

99. 34

99. 91

99. 62

94. 28

94. 19

93. 63

123

GCFFM

99. 65

99. 89

99. 83

92. 08

94. 76

97. 74

98. 59

99. 32

99. 93

98. 83

99. 00

99. 41

98. 83

98. 37

98. 91

99. 52

98. 81

98. 46

98. 67

431
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3. 3　基准超像素影响分析

为验证动态、多尺度和逐步增加分割精细度

三项设计在超像素分割中的作用，在全局特征提

取模块中进行控制变量实验。对每个数据集，采

用多尺度｛X'up，X'mid，X' low｝并行分割，对应的基准

超像素设为｛S0，S0+ Δ，S0+2Δ｝。依据动态因

子，在不同数据集上对｛S0，Δ｝组合进行等比例调

整，使有效图节点数随数据尺寸自适应变化。同

一数据集内逐步增加分割精细度，从 X'up 到 X'mid

再到 X' low，超像素数量增加。选取三组初始规模

S0∈｛100，200，300｝与三组步长 Δ∈｛30，50，70｝进

行组合。在 IP，PU，SA 和 LK 数据集上进行 10
次重复实验，OA 平均值如图 4 所示。

小尺寸场景 IP 在（S0，Δ）=（100，30）即｛100，
130，160｝时取得最高 OA，进一步增大规模会提

升异类像素混叠的风险；中等规模即可完整表达

边界细节并保持干净的节点语义。中等尺寸场

景 PU 和 SA，最优组合均为｛100，150，200｝。PU
地物边缘更为曲折，适度增加超像素有助于分离

异质边界；SA 边界更清晰，对超像素数量变化更

为鲁棒，在一定范围内性能变化平稳。大尺寸且

类别较少的场景 LK，｛100，170，240｝最优，较大

的超像素更易将同质区域聚合到同一图节点，从

而提升整体一致性与分类稳定性。随着超像素

数量逐步增加，OA 稳定提升；不同数据集在最优

（S0，Δ）组合上存在差异，但均可通过动态因子与

表 5　LK数据集上方法性能比较

Tab. 5　Method performance comparison on the LK data set （%）

Class

1
2
3
4
5
6
7
8
9

OA
AA

Kappa
Parameter/K

DCSST

55. 12
61. 34
63. 78
69. 45
71. 39
75. 67
78. 82
83. 45
84. 49
69. 17
71. 50
68. 42
6 233

SMESC

23. 80
95. 36
95. 71
98. 63
97. 21
98. 46
93. 73
89. 65
93. 65
86. 06
87. 36
80. 75

423

Vit-cov

76. 74
89. 58
96. 63
89. 09
77. 95
100. 0

57. 69
100. 0

91. 35
90. 54
86. 56
90. 47
1 120

Swi-MSP

100. 0

94. 78
97. 79
64. 56
100. 0

94. 91
97. 93
79. 95
88. 11
96. 67
90. 89
95. 63
5 050

MForm⁃
er

100. 0

99. 65
62. 43
98. 35
97. 55
98. 66
88. 13
98. 51
85. 01
93. 42
92. 03
92. 92

373

GTFN

89. 93
100. 0

76. 17
74. 76
95. 90
100. 0

98. 08
51. 40
97. 11

91. 65
87. 04
88. 57
5 081

CGCN

99. 38
50. 06
89. 97
97. 86
68. 12
94. 58
98. 02
49. 50
94. 07
88. 28
82. 40
89. 80

316

DMS⁃
Ger

67. 46
100. 0

98. 08
92. 82
90. 25
98. 49
100. 0

92. 75
91. 08
95. 38
92. 33
94. 79

720

AMGCf
n

99. 70
96. 55
83. 32
91. 21
94. 15
98. 39
98. 01
91. 42
58. 21
96. 25
90. 11
95. 08

340

CSG⁃
Net

70. 23
99. 79

92. 64
80. 34
98. 47
99. 47
99. 98
91. 54
79. 85
96. 07
90. 26
96. 14

130

S2Mam
ba

99. 81

95. 65
97. 53
73. 31
99. 98

99. 66
87. 64
85. 27
84. 12
92. 36
91. 44
96. 53
118

GCFFM

99. 81
99. 35
99. 60

99. 68

98. 07
97. 64
98. 81
83. 63
61. 77
97. 09

93. 15

97. 01

438

图 4　动态多尺度验证

Fig. 4　Dynamic multi-scale validation
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多尺度设计实现对数据规模的自适应匹配。

3. 4　高斯函数效率分析

本文用二维高斯函数作为注意力机制中的

缩放因子，计算不同特征的重要程度。为验证该

做法的有效性，在 IP，PU，SA 和 LK 数据集上进

行了四组实验：XCA和 XGA均不用高斯函数；XCA用

高斯函数，XGA 保留缩放因子；XCA 用缩放因子，

XGA 用高斯函数；XCA 和 XGA 均采用高斯函数。实

验结果如图 5 所示。

在四个数据集中，当 XCA和 XGA均采用高斯函

数作为缩放因子时，OA 显著提升，优于对照组。

这表明高斯函数不仅能捕捉特征间的细微差异，

还能强调关键信息表示。仅在交叉注意力的一

侧加入高斯函数，也能有效提高 OA，高斯函数能

够在融合中对局部与全局特征之间的关系进行

建模，突出各个部分特征的重要性，进一步证明

了此种做法的可行性和高效性。

3. 5　高斯核参数敏感性分析

为评估高斯核参数对模型性能与稳定性的

影响，本节在保持高斯核参数可学习的前提下，

分析不同初始化对结果的影响。固定 cx=cy=0
不变，对 σx= σy 进行 6 组初始化，包括基线尺度

σ=1 与归一化尺度 0. 25 L，0. 5 L，1. 0 L，2. 0 L
和 4. 0 L，其中，L = hw ∕ 8。不同标准差初始

化的 OA 如图 6 所示。

从图 6 可以看出，四个数据集对 σ 的初值均

不敏感，跨组最大波动均小于 1%。当 σ=1（默认

值）时效果最好，且其他初始化未观察到对性能

的影响，故选择 σx=σy=1 作为标准差初始值。

固定 σ，对均值（μx，μy）的 6 组初始化分别为

（0，0），（cx，cy），（cx±0. 2w，cy）和（cx，cy±0. 2h），其

中 cx=（w− 1）/2，cy=（h− 1）/2。不同均值初始

化的 OA 如图 7 所示。

从图 7 可知，μ 设置不同值时对 OA 影响不

大，当 μx=μy=0（默认值）达到最高，沿 X 轴或 Y
轴偏移 0. 2w 或 0. 2h 时产生微小下降，未出现方

向性偏置。综上，本文采用默认设置 σx= σy=
1. 0，μx=μy=0 是合理且有效的，在保持参数可学

习的条件下能稳定收敛到相近的最优解，并在多

个数据集上均获得较优性能。

3. 6　训练集数量影响分析

为评估训练集数量对 OA 的影响，在 IP，

PU，SA 和 LK 数据集上选取已标记样本总量的

若干比例作为训练集进行实验，每组实验重复 10
次并取 OA 平均值。实验结果如图 8 所示。

对于小规模 IP 数据集，GCFFM 在 5% 的训

练集中实现了性能提升，其分类效果接近更高比

例的饱和区间，表明该比例可以有效捕捉光谱-空

间特征关联，又能避免冗余标注带来的效益递减。

面对 PU 和 SA 中等大小的数据集，通过高斯交叉

图 5　高斯函数对总体准确度的影响

Fig. 5　Influence of Gaussian function on OA

图 6　标准差初始化

Fig. 6　Standard-deviation initialization （σ）

图 7　均值初始化

Fig. 7　Mean initialization （μ）

290



第  2 期 王文龙，等：高斯交叉特征融合的高光谱图像分类方法

特征融合使 GCFFM 在 5% 的标注样本中充分挖

掘判别信息，其分类效果稳定超越对比方法，证明

了该方法的高效特征学习能力。针对较大的 LK
数据集，选择 0. 5% 比例训练集即可让 GCFFM
保持优异性能，其整体性能逼近多数方法在 1%
标注样本下的表现，突出了该方法通过动态图结

构与特征交互优化对稀疏样本的适应力。

3. 7　消融实验

为评估 LFEM，MSGM 和 GCAF 等对网络

性能的影响，进行以下消融实验。结果如表 6
所示。

表 6 中，“w/o”代表移除相应的模块。单独

移除 LFEM，模型细节感知能力显著下降，影响

复杂地物边界判别。单独移除 MSGM 会削弱网

络多尺度适应性，引发偏差。单独移除 GCAF 会

使特征协同不足、信息整合不充分。同时移除多

个模块，性能衰减叠加，由此验证各模块在特征

提取与融合中的协同作用。

移除融合模块中的注意力交叉相乘和高斯

分布，不再用注意力做加权，但仍在统一空间拼

接两种特征并用同一个分类头学习融合。注意

与 w/o GCAF 区分，它指整个高斯交叉注意力模

块被整体移除，并用直接相加替代。与完整模型

相比，移除 QKV & Softmax 后，OA 均有下降，说

明仅靠直接相加难以根据内容自适应调整两路

特征的相对权重；而加入注意力交叉相乘和高斯

分布后，融合权重能更集中于空间可信邻域与跨

分支高相似度匹配区域，从而带来稳定增益。

为了验证多阶邻居图效果，去掉 1 阶邻居图

仅保留 2 阶邻居图，则四个数据集的 OA 均小幅

下降，说明 2 阶邻居图在边界与细小结构的刻画

上存在不足。去掉 2 阶邻居图仅保留 1 阶邻居

图，则 OA 也会下降，这表明 1 阶邻居图缺少长距

离依赖。当 1 阶和 2 阶邻居图协同处理时，如在

地物边界用 1 阶邻居图，在大范围同质区域用 2
阶邻居图，可提高 OA。

图 8　不同训练集数量下的总体准确度

Fig. 8　OA under different number of training sets
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3. 8　高斯交叉特征融合前后性能分析

本文采用高斯交叉特征融合策略实现局部

与全局特征的融合，该策略借助多头注意力完成

多重特征的映射与交叉融合，再通过高斯函数量

化动态融合权重，有效改善传统融合方式中特征

交互不足问题。为验证该策略的优越性，本节在

四个数据集上设计对比实验，将其与仅局部分

支、仅全局分支和拼接融合三类常见特征利用方

式进行性能比较。结果如表 7 所示。

由表 7 可知，交叉融合策略充分考虑了不同

数据集下局部与全局特征的重要性差异，如 PU
数据集更依赖局部特征，IP，SA 与 LK 数据集则

更依赖全局特征，可自适应适配不同数据集的特

征需求差异。同时弥补了仅局部分支缺乏长距

离依赖、仅全局分支易丢失细节边界和拼接融合

因权重固定无法充分挖掘特征关联的不足，有效

提升了 OA。

为验证不同融合策略的分类效果差异，凸显

交叉融合方法的有效性，以 PU 数据集为例，对各

融合策略的分类结果进行可视化对比。具体如

图 9 所示。

表 6　不同模块对总体准确度的影响

Tab. 6　Impact of different modules on OA （%）

Num
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

Ablation setting
GCFFM

w/o LFEM
w/o MSGM
w/o GCAF

w/o LFEM and GCAF
w/o MSGM and GCAF

w/o LFEM， MSGM and GCAF
w/o QKV and Softmax

w/o 1 hop
w/o 2 hop

IP
96. 67
96. 39
91. 68
95. 97
95. 08
86. 97
85. 55
96. 21
96. 18
96. 23

PU
98. 16
98. 02
91. 09
96. 64
97. 93
89. 39
79. 35
97. 03
97. 80
97. 73

SA
98. 81
98. 62
96. 66
98. 22
98. 28
87. 88
77. 65
98. 54
98. 17
98. 33

LK
97. 09
96. 41
94. 95
95. 09
94. 87
91. 91
91. 50
95. 49
96. 90
96. 88

表 7　融合策略对总体准确度的影响

Tab. 7　Impact of fusion strategy on OA （%）

Setting
仅局部分支

仅全局分支

拼接融合

交叉融合

IP
88. 14
92. 73
94. 10
96. 67

PU
92. 65
91. 12
95. 27
98. 16

SA
91. 60
94. 18
95. 91
98. 81

LK
89. 52
90. 45
93. 88
97. 09

图 9　PU 数据集上不同融合策略的可视化对比

Fig. 9　Visual comparison of different fusion strategies on the PU

292



第  2 期 王文龙，等：高斯交叉特征融合的高光谱图像分类方法

从图 9 可知：仅局部分支因缺乏长距离依赖

关系，在碎石地和沥青路区域容易产生边界粘

连，且明显存在错误分类；仅全局分支受到图卷

积过渡平滑特性的影响，在沥青路、碎石地和部

分草地区域出现断裂和错误分类；拼接融合虽

较减少了地物的错误分类，但在地物密集区域

仍存在类别混淆；交叉融合策略通过对局部和

全局特征进行动态加权，充分平衡了两类特征

的优势，使地物内部的错误分类基本消失，并在

一定程度上解决了地物边缘断裂和粘连问题，

分 类 结 果 的 空 间 一 致 性 和 细 节 精 准 度 得 到

提升。

4 结  论

本文提出了一种高斯交叉特征融合的高光

谱图像分类方法，该方法通过所设计的动态多尺

度超像素分割算法，实现超像素数量可调节。利

用动态因子改变超像素数量，也进一步探索了超

像素与数据集之间的潜在关系。设计高斯交叉

注意力融合算法，实现局部与全局特征的自调整

交叉融合。应用高斯函数作为缩放因子改进了

传统注意力机制，使特征自适应融合。实验结果

显示，本文方法在 Indian Pines，Pavia University，

Salinas 和 LongKou 数据集上均达到最优分类效

果 ，IP 的 OA，AA 和 Kappa 分 别 为 96. 67%，

95. 01% 和 96. 20%；PU 的 OA，AA 和 Kappa 分

别 为 98. 16%，96. 56% 和 97. 57%；SA 的 OA，

AA 和 Kappa 分 别 为 98. 81%，98. 46% 和

98. 67%；LK 的 OA，AA 和 Kappa 分 别 为

97. 09%，93. 15% 和 97. 01%。

虽然此方法整体表现优异，但处理 Indian 
Pines 此类小规模数据集时，超像素分割尺度较

大，导致不同类型的地物信息被错误地划分到同

一超像素中，从而影响了 OA，使得 Indian Pines
数据集的结果仍有提升空间。为解决此问题，建

议在未来的研究中引入迁移学习或多任务学习

策略，持续优化超像素分割尺度选择，特别针对

小规模或复杂多样的数据集。这些技术有助于

模型适应特定的数据分布，提高分类精度。
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