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基于改进犛犈犖犲狋和深度可分离残差的
高光谱图像分类
王　燕

，王振宇

（兰州理工大学 计算机与通信学院，甘肃 兰州　７３００５０）

摘要：针对目前常见的用于高光谱图像分类的卷积神经网络参数数量多，训练时间长，对样本数量依赖性大的问

题，提出一种适用于有限训练样本条件下基于改进压缩激活网络和深度可分离残差的分类网络 ＭＤＳＲ＆ＳＥＮｅｔ．

首先使用主成分分析对原始高光谱图像进行通道降维，然后通过三维卷积神经网络连接多特征残差结构，同时嵌

入改进的ＳＥ模块提取高光谱图像的空间和光谱细节特征，最后将提取到的特征数据输入Ｓｏｆｔｍａｘ分类器激活分

类．为了使网络更加轻量，通过在残差结构中使用深度可分离卷积和引入全局平均池化减少参数数量．实验结果显

示，使用有限训练样本在三种常见高光谱数据集上总体分类精度均达到９９％以上．
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中图分类号：ＴＰ７５１．１　　文献标志码：Ａ

犎狔狆犲狉狊狆犲犮狋狉犪犾犻犿犪犵犲犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犫犪狊犲犱狅狀犻犿狆狉狅狏犲犱犛犈犖犲狋

犪狀犱犱犲狆狋犺狊犲狆犪狉犪犫犾犲狉犲狊犻犱狌犪犾狊

ＷＡＮＧＹａｎ，ＷＡＮＧＺｈｅｎｙｕ

（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，ＬａｎｚｈｏｕＵｎｉｖ．ｏｆＴｅｃｈ．，Ｌａｎｚｈｏｕ　７３００５０，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｉｎｒｅｓｐｏｎｓｅｔｏｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｐｏｓｅｄｂｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＣＮＮｓ）ｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄ

ｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｎａｍｅｌｙ，ｔｈｅｉｒｈｉｇｈｐａｒａｍｅｔｅｒｃｏｕｎｔ，ｅｘｔｅｎｄｅｄｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｓ，ａｎｄ

ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｔｏｓａｍｐｌｅｑｕａｎｔｉｔｙ，ａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋＭＤＳＲ＆ＳＥＮｅｔｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘ

ｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｄｅｐｔｈｓｅｐａｒａｂｌｅｒｅｓｉｄｕａｌｓｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｆｏｒｌｉｍｉｔｅｄｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ．Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅｐｒｉｎ

ｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄｉｎｔｈｉｓｍｏｄｅｌｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌＨＳＩ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅ

ｍｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅｒｅｓｉｄｕａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｓｃｏｎｎｅｃｔｅｄｂｙ３Ｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ａｎｄｔｈｅｓｐａｔｉａｌ＆ｓｐｅｃ

ｔｒａｌｄｅｔａｉｌｓｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓａｒｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙｅｍｂｅｄｄｉｎｇｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｂｌｏｃｋ．

Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓｉｎｐｕｔｉｎｔｏＳｏｆｔｍａｘｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｔｏａｃｔｉｖａｔｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｔｏｆｕｒ

ｔｈｅｒｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ，ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｓｒｅｄｕｃｅｄｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｄｅｐｔｈｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎｉｎｔｈｅｒｅｓｉｄｕａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇｇｌｏｂａｌａｖｅｒａｇｅｐｏｏｌｉｎｇ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｏｖｅｒ

ａｌｌａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｃｏｍｍｏｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｓｅｔｓｗｉｔｈｔｈｅｌｉｍｉｔｅｄｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓａｒｅａｂｏｖｅ９９％．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ；ｄｅｐｔｈｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ；ｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ＳＥＮｅｔ

　　高光谱图像（ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ，ＨＳＩ）是一种

使用多平台成像光谱仪以几十至几百个连续的光谱

通道对目标区域的同时成像．因此，高光谱图像在拥

有清晰空间信息的同时，还包含着极为丰富的光谱
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信息，真正做到了“图谱合一”，这一特性使得高光谱

图像成为图像研究的热门领域．目前ＨＳＩ广泛应用

于农业评估［１］、食品检测［２］、生物医学［３］和目标检

测［４］等领域．

虽然ＨＳＩ拥有丰富的感知信息，但是关于它的

应用仍然存在着一些挑战，如图像数据量庞大，相邻

波段之间存在相关性，造成数据冗余；图像中的混合

像素分辨率较低，往往会出现“同谱异物”和“同物异

谱”现象；ＨＳＩ分类研究使用的数据集依靠大量人工
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标记，数量有限且代价高昂．目前大多数分类模型均

依靠较大的训练集划分来获取良好的分类结果，对

样本标记的依赖性大．

近年来，用于ＨＳＩ的分类算法主要包括支持向

量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）
［５］、逻辑回归

（ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）、最大似然分类（ｍａｘｉｍｕｍ

ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＭＬＣ）
［６］、Ｋ近邻算法（Ｋ

ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＫＮＮ）和Ｋ均值算法等．上述算

法虽然实现起来较为简单，运算速率快，但是只能提

取图像的浅层特征信息，分类精度较低［７］
．深度学习

算法能够从原始数据中自动提取多层特征信息，目

前在计算机视觉领域得到了大量应用，如卷积神经

网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）
［８］、循

环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）
［９］、

深度置信网络（ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＢＮ）
［１０］和堆

栈自编码器（ｓｔａｃｋｅｄａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＳＡＥ）
［１１］
．其中

ＣＮＮ是目前ＨＳＩ分类使用最多的深度学习算法．

ＣＮＮ主要由输入层、卷积层、池化层和全连接

层（ｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｙｅｒ，ＦＣ）组成．根据卷积核尺

寸和计算维度的不同，分为一维卷积神经网络（１Ｄ

ＣＮＮ）、二维卷积神经网络（２ＤＣＮＮ）和三维卷积神

经网络（３ＤＣＮＮ）．对于高光谱图像分类任务，１Ｄ

ＣＮＮ只能关注到图像光谱维度的特征，２ＤＣＮＮ虽

然能够提取空间维度的特征，但是对光谱维度特征

的提取能力不足，而３ＤＣＮＮ可以通过三维卷积核

的三维滑动同时提取ＨＳＩ的光谱维特征和空间维

特征．实验证明，单纯使用１ＤＣＮＮ或２ＤＣＮＮ的

分类模型，由于不能充分感知ＨＳＩ丰富的光谱和空

间信息，性能表现通常较为普通．因此，Ｈｕ等
［１２］提

出了一种使用１ＤＣＮＮ和２ＤＣＮＮ的双通道空洞

卷积神经网络模型（ＤＣＤＣＮＮ），分别提取ＨＳＩ中

的光谱特征和空间特征．Ｒｏｙ等
［１３］提出了一种３Ｄ

ＣＮＮ结合２ＤＣＮＮ的深层混合网络来解决ＨＳＩ的

分类问题，该网络采用３ＤＣＮＮ提取 ＨＳＩ的空谱

综合特征，２ＤＣＮＮ进一步提取更深层的抽象特征，

取得了良好的分类结果．虽然深层网络具有更强的

特征学习能力和特征表达能力，但是网络深度的增

加会产生性能退化的问题，例如识别精度快速达到

饱和，随即开始下降．Ｚｈｏｎｇ等
［１４］提出了一种空间

光谱残差网络（ＳＳＲＮ），该网络每隔一层卷积就添

加一个跳跃连接，保证了梯度流的回传，避免了上述

模型经常遇到的问题，但为了保证模型的分类精度，

其在实验过程中划分了较多训练样本．

目前，深度学习中的注意力机制（ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ＡＭ）广泛应用于计算机视觉研究领域．

注意力机制通过模拟人类视觉神经系统快速扫描全

局视觉图像，捕获大脑重点关注的目标区域，对该区

域投入更多的注意力资源，以获取更加详细的目标

细节信息，同时也抑制了其他无用的信息．Ｈｕ等
［１５］

提出了一种压缩激活网络（ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＥＮｅｔ），通过显式建模通道之间的相互

依赖性，自适应地校准了通道维度的特征信息．但是

ＳＥＮｅｔ仅通过全局平均池化（ｇｌｏｂａｌａｖｅｒａｇｅｐｏｏ

ｌｉｎｇ，ＧＡＰ）策略获取输入特征的通道描述向量，感

受野相对单一，并且缺乏对所得描述向量进行重新

校准的机制．因此，保证准确获取ＨＳＩ通道的关键

权重信息变得尤为重要．

针对上述问题，本文提出了一种适用于有限训

练样本条件下基于改进ＳＥＮｅｔ和深度可分离残差

的分类网络 ＭＤＳＲ＆ＳＥＮｅｔ．本文的主要工作为：

提出了两种特征融合残差结构块，通过在结构块中

使用深度可分离卷积（ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏ

ｌｕｔｉｏｎ，ＤＳＣｏｎｖ）代替二维卷积（ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，２ＤＣｏｎｖ）使模型更加轻量化，同时在

结构块尾部嵌入改进的ＳＥ模块以标示不同特征通

道的关注度．使用３ＤＣＮＮ串联特征融合残差结构

作为主干网络架构，通过引入ＧＡＰ连接ＦＣ层，在

不丢失特征信息的前提下进一步降低参数数量，减

少训练开销并且加快模型收敛．选取有限标签数据

作为训练样本，使用ＭＤＳＲ＆ＳＥＮｅｔ最终获得了较

高的分类精度．

１　相关工作

１．１　２犇犆犖犖牔３犇犆犖犖

２ＤＣＮＮ能够通过卷积核的感受野有效提取

ＨＳＩ目标像素邻域范围内的空间信息．二维卷积核

的大小是针对图像的尺寸设计的，它的通道数必须

与图像的通道数保持一致，在图像的整个通道上作

卷积运算．２ＤＣＮＮ的数学描述为

狏
狓，狔
犾，犻 ＝σ∑

犿
∑

犎犾－１

犺＝０
∑

犠犾－１

狑＝０

犽
犺，狑
犾，犻，犿狏

狓＋犺，狔＋狑
犾－１，犿 ＋犫犻（ ） （１）

式中：σ（·）表示激活函数；犿 表示第犻－１层特征

图的数量；犎犾 和犠犾 分别表示２犇 卷积核的尺寸；

犽
犺，狑
犾，犻，犿 表示第犾层第犿 张特征图位置为（犺，狑）的第

犻个卷积核；狏狓＋犺
，狔＋狑

犾－１，犿 表示第犾－１层第犿 张特征图

位置为（狓＋犺，狔＋狑）的神经元数值；犫犻表示偏置．

由于２ＤＣＮＮ的运算性质可能使原图像关键

信息产生丢失，致使最终分类精确度得不到提升．

３ＤＣＮＮ可以利用三维卷积核在ＨＳＩ的空间维度

和光谱维度滑动，同时提取图像的空间信息和光谱
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信息．基于该优势，３ＤＣＮＮ已大量运用于各种深度

学习模型中．３ＤＣＮＮ的数学描述为

狏
狓，狔，狕
犾，犻 ＝σ∑

犿
∑

犎犾－１

犺＝０
∑

犠犾－１

狑＝０
∑

犚犾－１

狉＝０

犽
犺，狑，狉
犾，犻，犿狏

狓＋犺，狔＋狑，狕＋狉
犾－１，犿 ＋犫犾，犻（ ）

（２）

式中：σ（·）表示激活函数；犿 表示第犻－１层特征

图的数量；犎犾、犠犾 和犚犾 表示三维卷积核的尺寸；

犽
犺，狑，狉
犾，犻，犿 表示第犾层第犿张特征图位置为（犺，狑，狉）的

第犻个卷积核；狏狓＋犺
，狔＋狑，狕＋狉

犾－１，犿 表示第犾－１层第犿 张

特征图位置为（狓＋犺，狔＋狑，狕＋狉）的神经元数值；

犫犾，犻表示偏置．

１．２　深度可分离卷积

ＤＳＣｏｎｖ与２ＤＣｏｎｖ有所区别，它将２ＤＣｏｎｖ

分解成ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ卷积和ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ卷积两个步

骤．在ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ卷积中，卷积核的每一个通道与

输入特征图的对应通道作卷积运算，通道之间的特

征信息不进行融合，而ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ卷积利用１×１卷

积实现了特征图不同通道之间的线性结合．

从本质上讲，ＤＳＣｏｎｖ就是２ＤＣｏｎｖ在通道方

向上的分解．由于两种卷积最后可以得到相同维度

的特征信息，因此网络中的两种卷积可被视为是等

效的．相比于２ＤＣｏｎｖ，ＤＳＣｏｎｖ的优势是大幅降低

了模型的计算量．两种卷积类型的计算量之比为

犇犓犇犓犎犇犉犇犉＋犎犖犇犉犇犉

犇犓犇犓犎犖犇犉犇犉
＝
１

犖
＋
１

犇
２
犓

　 （３）

式中：犇犓 表示卷积核的尺寸；犎 表示输入特征图的

通道数；犇犉 表示输入特征图的空间尺寸；犖 表示输

出特征图的通道数．

１．３　残差结构

Ｈｅ等
［１６］提出的ＲｅｓＮｅｔ通过构造残差结构解

决了因网络层数加深而导致的性能退化问题．其主

要工作是在卷积层中添加跳跃连接，使梯度流回传

更加流畅，隐层权重可以快速迭代更新，保证了每一

个残差结构块都能够学习到前层输出的特征信息．

瓶颈残差（ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｒｅｓｉｄｕａｌ）结构是ＲｅｓＮｅｔ

中的一种特殊残差结构．首部使用１×１卷积将前层

输出的高维数据进行压缩，降低结构内的参数数量，

在尾部再次使用１×１卷积进行升维操作以保证输

入输出数据尺寸一致，最后借助跳跃连接与前层输

出数据进行残差计算．瓶颈残差结构输入与输出的

数学描述为

犎（狓）＝犳（狓）＋狓 （４）

式中：狓表示前层输入；犳（狓）表示残差函数；犎（狓）

表示残差输出．

其中残差函数犳（狓）可表示为

犳（狓）＝σ｛σ［σ（狓狑１＋犫１）狑２＋犫２］狑３＋犫３｝

（５）

式中：σ（·）表示激活函数；狑１、狑２、狑３ 表示卷积

核；犫１、犫２、犫３表示偏置．

２　本文方法

２．１　犕犇犛犚牔犛犈犖犲狋模型

本文提出的 ＭＤＳＲ＆ＳＥＮｅｔ主要由３ＤＣＮＮ

特征提取单元和ＤＳｒｅｓｉｄｕａｌ＆ＳＥ特征提取单元组

成，如图１所示．该网络模型首先使用主成分分析

（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）
［１７］去除原始

高光谱图像的冗余信息；然后将降维后的图像分割

成犕
犘×犘×犆 的图像块输入网络进行训练，其中犘表

示邻域范围，犆表示通道数量．

３ＤＣＮＮ特征提取单元由两层三维卷积堆叠组

成，用于提取高光谱图像的空间和光谱特征信息．在

该单元中，首先对输入数据进行批量归一化（ｂａｔｃｈ

ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）处理，然后通过尺寸分别为

犓
７×７×５和犓

５×５×５的卷积核学习图像的多维特征．

其中两层卷积均使用线性整流函数ＲｅＬＵ对输出

特征数据进行激活．最后利用窗口大小为３、步长为

１的最大池化层对输出数据进行下采样，作为下一

层网络的输入数据．

将３ＤＣＮＮ特征提取单元得到的特征数据输

入ＤＳｒｅｓｉｄｕａｌ＆ＳＥ特征提取单元，进一步提取更

深层维度特征．该单元由一个窗口大小为２、步长为

１的最大池化层连接两组特征融合残差块组成，为

了进一步提高分类精度，本网络在每组特征融合残

差块尾部嵌入了改进的ＳＥ模块，对输出数据的通

道赋予权值以强化有效特征信息．最后通过ＧＡＰ

将输出的特征数据转换成一维向量，连接包含１２８

个神经元组成的ＦＣ层，经过Ｓｏｆｔｍａｘ分类器得到

最终像素的分类结果．

在ＭＤＳＲ＆ＳＥＮｅｔ中，添加Ｌ２正则化和随机

失活率ｄｒｏｐｏｕｔ避免网络模型出现过拟合；使用交

叉熵作为损失函数，同时使用遵循动量与自适应梯

度思想的Ａｄａｍ优化器加速模型收敛．为了能够提

取到图像的边缘信息，同时保证前向传播的一致性，

网络模型中的所有卷积层都设置有零填充．

２．２　特征融合残差结构

本文借鉴瓶颈残差结构的思想设计出两种特征

融合残差模块．同时，为了使网络模型更加轻量化，

结构内部选择采用ＤＳＣｏｎｖ，如图２所示．

深度可分离残差块ａ首先使用１×１卷积对前

层特征数据进行压缩；然后分别使用核尺寸为犓７×７
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图１　犕犇犛犚牔犛犈犖犲狋结构

犉犻犵．１　犕犇犛犚牔犛犈犖犲狋狊狋狉狌犮狋狌狉犲

图２　特征融合残差结构

犉犻犵．２　犉犲犪狋狌狉犲犳狌狊犻狅狀狉犲狊犻犱狌犪犾犫犾狅犮犽

和犓
５×５两种不同感受野的卷积核对压缩后的数据

进行特征提取，输出特征数据分别为犉狀×狀×９６１ 、

犉
狀×狀×６４
２ 和犉

狀×狀×９６
３ ，再将所得特征数据进行融合，得

到一个犉
狀×狀×２５６的特征数据；最后借助跳跃连接与

前层输出特征数据进行残差计算．

在深度可分离残差块ｂ中，同样使用１×１卷

积对深度可分离残差块ａ输出的特征数据进行压

缩；然后分别使用核尺寸为犓５×５和犓３×３的卷积操
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作进一步提取空间特征信息，再将其与前层１×１卷

积所得特征数据进行融合；最后借助跳跃连接与前

层输出特征数据进行残差计算．

由于ＤＳｒｅｓｉｄｕａｌ＆ＳＥ特征提取单元中添加了

池化操作对特征数据进行下采样处理，为了提高模

型提取空间特征的有效性，同时避免由于过多边缘

填充带来的细节丢失问题，深度可分离残差块ｂ相

较于深度可分离残差块ａ，选择采用感受野更为精

细的卷积核组合，该结构在做到多尺度特征提取的

同时，模型计算量增加较小．

表１是在ｅｐｏｃｈ设为５０的条件下两种卷积类

型在ＭＤＳＲ＆ＳＥＮｅｔ中的性能对比，可以看出ＤＳ

Ｃｏｎｖ在保证网络模型最终分类精度的同时参数数

量与训练时间明显减少．

表１　不同卷积类型参数数量和性能对比

犜犪犫．１　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋犺犲狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犪狀犱狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊狅犳

犱犻犳犳犲狉犲狀狋犮狅狀狏狅犾狌狋犻狅狀

＃ 卷积类型 参数数量 训练时间／ｓ ＯＡ／％

ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ
２ＤＣｏｎｖ ２２６５７３０ ４１７ ９９．１３

ＤＳＣｏｎｖ ６１４７８６ ４０３ ９９．１２

Ｓａｌｉｎａｓ
２ＤＣｏｎｖ ２２６５７３０ １４８４ ９９．５４

ＤＳＣｏｎｖ ６１４７８６ １４３２ ９９．５４

ＰａｖｉａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
２ＤＣｏｎｖ ２２６４８２７ １１４５ ９９．３６

ＤＳＣｏｎｖ ６１３８８３ １０９７ ９９．４９

２．３　改进的犛犈模块

原始ＳＥ模块使用ＧＡＰ对输入特征进行压缩

抽取，然后通过激活操作输出包含通道赋值的权重

信息．本文在原始ＳＥ模块的基础框架中进行了改

进，提出一种改进的ＳＥ模块，如图３所示．

图３　改进的压缩激活模块

犉犻犵．３　犐犿狆狉狅狏犲犱狊狇狌犲犲狕犲犪狀犱犲狓犮犻狋犪狋犻狅狀犫犾狅犮犽

　　在改进的ＳＥ模块中，压缩操作通过ＧＡＰ和全

局最大池化（ｇｌｏｂａｌｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ，ＧＭＰ）实现，将深

度可分离残差块输出数据狓的特征通道压缩成两

组通道描述向量，两组向量具有不同侧重点的全局

感受野．将压缩操作得到的一维向量通过激励操作

提取每个特征通道之间的相关性．具体地，激活操作

将ＧＡＰ和ＧＭＰ操作得到的两组向量分别通过采

用瓶颈结构的ＦＣ层进行神经关联，使用ＲｅＬＵ和

Ｓｉｇｍｏｉｄ函数激活．然后将两组向量进行融合后使

用一维卷积进一步提取通道相关性，赋予每个通道

特定的权重用以标示不同通道的关注度，最终输出

一个显示重要信息的特征数据狓′．

３　实验与分析
本文所有实验在Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｓｉｌｖｅｒ

４１１６＠２．１０ＧＨｚ，ＮＶＩＤＩＡＴｅｓｌａＴ４，１２８ＧＢ内存

硬件支持下运行．基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０系统使用Ｐｙ

ｔｈｏｎ３．７．６的Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２．１框架实现．

３．１　实验数据与评价指标

实验中使用常见的三个高光谱图像数据集，分

别是ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ（ＩＰ）、Ｓａｌｉｎａｓ（ＳＡ）和ＰａｖｉａＵｎｉ

ｖｅｒｓｉｔｙ（ＰＵ）．其中ＩＰ是由ＡＶＩＲＩＳ对美国印第安

纳州一块区域的成像，截取了其中大小为１４５×１４５

的图像进行标注，拥有２００个波段，可分类像素

１０２４９个，包含小麦、玉米、大豆、森林等１６种类别

标签．ＰＵ是使用光学光谱成像仪对意大利帕维亚

大学的成像，尺寸大小为６１０×３４０，拥有１０３个波

段，可分类像素４２７７６个，包含树、牧场、道路、砖块

等９种类别标签．ＳＡ是ＡＶＩＲＩＳ对美国萨利纳斯山

谷的成像，该图像的尺寸大小为５１２×２１７，拥有２０４

个波段，可分类像素５４１２９个，包含芹菜、玉米等１６

种类别标签．三个数据集中，ＩＰ样本数量最少，空间

分辨率最低，因此该数据集的分类难度最大．

评价指标分别使用整体分类精度（ｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕ

ｒａｃｙ，ＯＡ）、平均分类精度（ａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＡ）

和Ｋａｐｐａ系数（ＫＡ）来表示网络的分类精度．
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为了能够验证 ＭＤＳＲ＆ＳＥＮｅｔ在有限训练样

本条件下依然可以获得较高的分类精度，对ＩＰ、ＰＵ

和ＳＡ三个数据集选取有限数据作为训练样本，具

体样本划分见表２～４．

表２　犐犘数据集中训练样本与测试样本的划分情况

　犜犪犫．２　犛犲犵犿犲狀狋犪狋犻狅狀狅犳狋狉犪犻狀犻狀犵狊犪犿狆犾犲狊犪狀犱狋犲狊狋狊犪犿狆犾犲狊

犻狀犐犘犱犪狋犪狊犲狋

＃ 地物类别 训练样本数 测试样本数

１ Ａｌｆａｌｆａ ５ ４１

２ Ｃｏｒｎｎｏｔｉｌｌ １４３ １２８５

３ Ｃｏｒｎｍｉｎｔｉｌｌ ８３ ７４７

４ Ｃｏｒｎ ２４ ２１３

５ Ｇｒａｓｓｐａｓｔｕｒｅ ４８ ４３５

６ Ｇｒａｓｓｔｒｅｅｓ ７３ ６５７

７ Ｇｒａｓｓｐａｓｔｕｒｅｍｏｗｅｄ ３ ２５

８ Ｈａｙｗｉｎｄｒｏｗｅｄ ４８ ４３０

９ Ｏａｔｓ ２ １８

１０ Ｓｏｙｂｅａｎｎｏｔｉｌｌ ９７ ８７５

１１ Ｓｏｙｂｅａｎｍｉｎｔｉｌｌ ２４５ ２２１０

１２ Ｓｏｙｂｅａｎｃｌｅａｎ ５９ ５３４

１３ Ｗｈｅａｔ ２０ １８５

１４ Ｗｏｏｄｓ １２６ １１３９

１５ ＢｕｉｌｄｉｎｇｓＧｒａｓｓＴｒｅｅｓＤｒｉｖｅｓ ３９ ３４７

１６ ＳｔｏｎｅＳｔｅｅｌＴｏｗｅｒｓ ９ ８４

Ｔｏｔａｌ １０２４ ９２２５

表３　犘犝数据集中训练样本与测试样本的划分情况

　犜犪犫．３　犛犲犵犿犲狀狋犪狋犻狅狀狅犳狋狉犪犻狀犻狀犵狊犪犿狆犾犲狊犪狀犱狋犲狊狋狊犪犿狆犾犲狊

犻狀犘犝犱犪狋犪狊犲狋

＃ 地物类别 训练样本数 测试样本数

１ Ａｓｐｌａｌｔ ２９８ ６３３３

２ Ｍｅａｄｏｗｓ ８３９ １７８１０

３ Ｇｒａｖｅｌ ９４ ２００５

４ Ｔｒｅｅ １３８ ２９２６

５ Ｐａｉｎｔｅｄｍｅｔａｌｓｈｅｅｔｓ ６０ １２８５

６ ＢａｒｅＳｏｉｌ ２２６ ４８０３

７ Ｂｉｔｕｍｅｎ ６０ １２７０

８ Ｓｅｌｆｂｌｏｃｋｉｎｇｂｒｉｃｋｓ １６６ ３５１６

９ Ｓｈａｄｏｗｓ ４３ ９０４

Ｔｏｔａｌ １９２４ ４０８５２

３．２　参数选定

输入 ＭＤＳＲ＆ＳＥＮｅｔ的图像邻域尺寸ｐａｔｃｈ

是一个重要的超参数，若ｐａｔｃｈ设置过大，则会增加

网络模型的计算消耗；而ｐａｔｃｈ设置过小，将会造成

某些部分空间特征的丢失，影响最终的分类准确度．

学习率ｌｒ的确定同样重要，如果简单将学习率ｌｒ设

置过大，虽然可以显著加快模型的训练速度，但是极

有可能出现模型直接越过最低损失值的情况，最终

导致损失值出现震荡，模型无法收敛；相反，学习率

ｌｒ设置过小，模型收敛会变得缓慢，由于隐层权重更

表４　犛犃数据集中训练样本与测试样本的划分情况

　犜犪犫．４　犛犲犵犿犲狀狋犪狋犻狅狀狅犳狋狉犪犻狀犻狀犵狊犪犿狆犾犲狊犪狀犱狋犲狊狋狊犪犿狆犾犲狊

犻狀犛犃犱犪狋犪狊犲狋

＃ 地物类别 训练样本数 测试样本数

１ ＢｒｏＣｏｉｌ＿ｇｒｅｅｎ＿ｗｅｅｄｓ＿１ ７０ １９３９

２ ＢｒｏＣｏｉｌ＿ｇｒｅｅｎ＿ｗｅｅｄｓ＿２ １３０ ３５９６

３ Ｆａｌｌｏｗ ６９ １９０７

４ Ｆａｌｌｏｗ＿ｒｏｕｇｈ＿ｐｌｏｗ ４９ １３４５

５ Ｆａｌｌｏｗ＿ｓｍｏｏｔｈ ９４ ２５８４

６ Ｓｔｕｂｂｌｅ １３９ ３８２０

７ Ｃｅｌｅｒｙ １２５ ３４５４

８ Ｇｒａｐｅｓ＿ｕｎｔｒａｉｎｅｄ ３９４ １０８７７

９ Ｓｏｉｌ＿ｖｉｎｙａｒｄ＿ｄｅｖｅｌｏｐ ２１７ ５９８６

１０ Ｃｏｒｎ＿ｓｅｎｅｓｃｅｄ＿ｇｒｅｅｎ＿ｗｅｅｄｓ １１５ ３１６３

１１ Ｌｅｔｔｕｃｅ＿ｒｏｍａｉｎｅ＿４ｗｋ ３７ １０３１

１２ Ｌｅｔｔｕｃｅ＿ｒｏｍａｉｎｅ＿５ｗｋ ６８ １８５９

１３ Ｌｅｔｔｕｃｅ＿ｒｏｍａｉｎｅ＿６ｗｋ ３２ ８８４

１４ Ｌｅｔｔｕｃｅ＿ｒｏｍａｉｎｅ＿７ｗｋ ３８ １０３２

１５ Ｖｉｎｙａｒｄ＿ｕｎｔｒａｉｎｅｄ ２５４ ７０１４

１６ Ｖｉｎｙａｒｄ＿ｖｅｒｔｉｃａｌ＿ｔｒｅｌｌｉｓ ６３ １７４４

Ｔｏｔａｌ １８９４ ５２２３５

新变慢，同样存在得不到最低损失值的可能．因此对

于不同的分类模型，确定与之匹配的超参数是影响

其分类精度的关键．此外选择恰当的随机失活率

ｄｒｏｐｏｕｔ和训练轮数ｅｐｏｃｈ以防止模型过度训练．

图４分别显示出在三个不同的数据集上，超参数

ｐａｔｃｈ、ｌｒ、ｅｐｏｃｈ和ｄｒｏｐｏｕｔ对最终分类结果的影响．

实验结果显示，在ＩＰ数据集中ｐａｔｃｈ设置为１３取

得了最高准确度，而在ＳＡ和ＰＵ数据集中ｐａｔｃｈ设

置为１１取得了最高准确度；将ｌｒ、ｅｐｏｃｈ和ｄｒｏｐｏｕｔ

分别确定为０．００２、５０和０．２；Ｌ２正则化参数γ设

置为常用的０．００１．

３．３　特征融合残差块组合

不同的特征融合残差块组合在对三个数据集进

行分类时存在着性能差异（见表５～７）．当仅设置４

个深度可分离残差块ａ或４个深度可分离残差块ｂ

结构时，训练时间和三种评价指标均没有达到最优；

而当设置２组深度可分离残差块ａ串联深度可分离

残差块ｂ结构时，虽然三种评价指标有所提升，但

是训练时间有所增加；当选择设置２个深度可分离

残差块ａ串联２个深度可分离残差块ｂ结构时，训

练时间和分类精度表现为最优．

３．４　改进犛犈模块的实验性能

为了验证本文提出的改进ＳＥ模块对特征通道

的加权处理能力优于原始ＳＥ模块，同时说明将ＳＥ

模块嵌入原主干网络ＭＤＳＲＮｅｔ后，网络模型最终

的分类性能有所提升，使用不同的主干网络设置了

消融实验，实验结果如表８所列．相较于ＭＤＳＲＮｅｔ，
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图４　在使用不同狆犪狋犮犺、犾狉、犲狆狅犮犺和犱狉狅狆狅狌狋的性能对比

犉犻犵．４　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋狆犪狋犮犺，犾狉，犲狆狅犮犺犪狀犱

犱狉狅狆狅狌狋

表５　不同特征融合残差块组合在犐犘中的性能表现

　犜犪犫．５　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犮狅犿犫犻狀犪狋犻狅狀狅犳狉犲狊犻犱狌犪犾

犫犾狅犮犽狊犻狀犐犘

Ｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋ组合 参数数量 训练时间／ｓ ＯＡ／％

［Ｂｌｏｃｋａ］×４ ６３４８８２ ４３８ ９９．０８

［Ｂｌｏｃｋｂ］×４ ５９４６９０ ３６３ ９８．９７

［［Ｂｌｏｃｋａ］＋［Ｂｌｏｃｋｂ］］×２ ６１４７８６ ４１０ ９９．０８

［Ｂｌｏｃｋａ］×２＋［Ｂｌｏｃｋｂ］×２ ６１４７８６ ４０３ ９９．１２

表６　不同特征融合残差块组合在犛犃中的性能表现

　犜犪犫．６　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犮狅犿犫犻狀犪狋犻狅狀狅犳狉犲狊犻犱狌犪犾

犫犾狅犮犽狊犻狀犛犃

Ｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋ组合 参数数量 训练时间／ｓ ＯＡ／％

［Ｂｌｏｃｋａ］×４ ６３４８８２ １５３３ ９９．４３

［Ｂｌｏｃｋｂ］×４ ５９４６９０ １３５７ ９９．１０

［［Ｂｌｏｃｋａ］＋［Ｂｌｏｃｋｂ］］×２ ６１４７８６ １４４９ ９９．４６

［Ｂｌｏｃｋａ］×２＋［Ｂｌｏｃｋｂ］×２ ６１４７８６ １４３２ ９９．５４

表７　不同特征融合残差块组合在犘犝中的性能表现

　犜犪犫．７　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犮狅犿犫犻狀犪狋犻狅狀狅犳狉犲狊犻犱狌犪犾

犫犾狅犮犽狊犻狀犘犝

Ｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋ组合 参数数量 训练时间／ｓ ＯＡ／％

［Ｂｌｏｃｋａ］×４ ６３３９７９ １２３６ ９９．２７

［Ｂｌｏｃｋｂ］×４ ５９３７８７ ９９５ ９９．０２

［［Ｂｌｏｃｋａ］＋［Ｂｌｏｃｋｂ］］×２ ６１３８８３ １０９４ ９９．３０

［Ｂｌｏｃｋａ］×２＋［Ｂｌｏｃｋｂ］×２ ６１３８８３ １０９７ ９９．４９

表８　犛犈模块和改进犛犈模块在网络模型中的精度对比

犜犪犫．８　犘狉犲犮犻狊犻狅狀犮狅犿狆犪狉犲犫犲狋狑犲犲狀犛犈犿狅犱狌犾犲犪狀犱犻犿狆狉狅狏犲犱

犛犈犿狅犱狌犾犲

数据集 分类精度
ＭＤＳＲ

Ｎｅｔ

ＭＤＳＲ＆

ＳＥＮｅｔ

ＭＤＳＲ＆

ＳＥＮｅｔ

ＯＡ／％ ９８．９８ ９９．０６ ９９．１２

ＩＰ ＡＡ／％ ９８．８６ ９８．９５ ９９．１７

ＫＡ×１００ ９８．５６ ９８．６７ ９８．９９

ＯＡ／％ ９９．３０ ９９．３９ ９９．５４

ＳＡ ＡＡ／％ ９９．４７ ９９．６０ ９９．６５

ＫＡ×１００ ９９．３２ ９９．３７ ９９．４９

ＯＡ／％ ９９．１９ ９９．２８ ９９．４９

ＰＵ ＡＡ／％ ９９．２７ ９９．３０ ９９．３６

ＫＡ×１００ ９９．１０ ９９．１９ ９９．３３

添加原始ＳＥ模块的 ＭＤＳＲ＆ＳＥＮｅｔ分类精度

有小幅增加，而添加改进ＳＥ模块的 ＭＤＳＲ＆ＳＥ

Ｎｅｔ则有较为明显的精度提升．

３．５　实验结果与分析

本文的对比实验在训练样本划分和训练轮数相

同的前提下进行．选择使用经典的３ＤＣＮＮ
［１８］、ＳＳ

ＲＮ
［１４］、ＣｌｕｓｔｅｒＣＮＮ

［１９］和ＪＳＳＡＮ
［２０］四种模型与本

文ＭＤＳＲ＆ＳＥＮｅｔ进行精度对比，以验证其分类性

能．本文所有实验设置为运行２０次，在所得２０组实

验数据中选择精度最高的１０组，并取其平均值，五

种模型的分类精度如表９所列．

在ＩＰ数据集中，ＭＤＳＲ＆ＳＥＮｅｔ和其他四种

分类模型中性能最好的ＪＳＳＡＮ相比，ＯＡ、ＡＡ和

ＫＡ分别提升了０．２１％、０．６３％ 和０．２３；而在ＳＡ

与ＰＵ数据集中，相较于ＪＳＳＡＮ、ＭＤＳＲ＆ＳＥＮｅｔ

取得的ＯＡ分别提升了０．１１％和０．１９％，ＡＡ分别

提升了０．２５％和０．０８％，ＫＡ分别提升了０．１４和

０．１３．

图５～７为五种模型在三个数据集上取得的分

类预测图．可以看出，３ＤＣＮＮ在训练样本有限的情

况下出现了明显的错误分类；ＳＳＲＮ、ＣｌｕｓｔｅｒＣＮＮ

和ＪＳＳＡＮ的分类结果优于３ＤＣＮＮ，但依然在地物

边缘区域存在较多的误差；而ＭＤＳＲ＆ＳＥＮｅｔ利用

３ＤＣＮＮ对高光谱图像初始空谱特征数据进行了

提取，由于其设置于主干网络前端，因此可以避免过
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表９　五种分类模型在不同数据集中的分类精度

犜犪犫．９　犜犺犲犪犮犮狌狉犪犮狔狅犳犳犻狏犲犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犿狅犱犲犾狊犻狀犱犻犳犳犲狉犲狀狋犱犪狋犪狊犲狋狊

数据集 Ａｃｃｕｒａｃｙ ３ＤＣＮＮ ＳＳＲＮ ＣｌｕｓｔｅｒＣＮＮ ＪＳＳＡＮ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ＯＡ／％ ９３．２３ ９７．９５ ９８．０８ ９８．９１ ９９．１２

ＩＰ ＡＡ／％ ９５．５１ ９７．２３ ９８．４６ ９８．５４ ９９．１７

ＫＡ×１００ ９２．３０ ９７．６９ ９７．３３ ９８．７６ ９８．９９

ＯＡ／％ ９７．０６ ９９．０７ ９９．１２ ９９．４３ ９９．５４

ＳＡ ＡＡ／％ ９８．５６ ９８．６６ ９９．１０ ９９．４０ ９９．６５

ＫＡ×１００ ９６．０３ ９８．９３ ９８．９９ ９９．３５ ９９．４９

ＯＡ／％ ９６．１６ ９９．０６ ９８．７５ ９９．３０ ９９．４９

ＰＵ ＡＡ／％ ９７．８５ ９８．７５ ９８．９６ ９９．２８ ９９．３６

ＫＡ×１００ ９４．７５ ９８．１４ ９８．６０ ９９．２０ ９９．３３

图５　五种分类模型获得的犐犘预测图与真实图的对比

犉犻犵．５　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀犫犲狋狑犲犲狀狋犺犲狆狉犲犱犻犮狋犲犱犪狀犱狋狉狌狋犺犿犪狆狊狅犳犐犘狅犫狋犪犻狀犲犱犫狔犳犻狏犲犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犿狅犱犲犾狊

图６　五种分类模型获得的犛犃预测图与真实图的对比

犉犻犵．６　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀犫犲狋狑犲犲狀狋犺犲狆狉犲犱犻犮狋犲犱犪狀犱狋狉狌狋犺犿犪狆狊狅犳犛犃狅犫狋犪犻狀犲犱犫狔犳犻狏犲犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犿狅犱犲犾狊

图７　五种分类模型获得的犘犝预测图与真实图的对比

犉犻犵．７　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀犫犲狋狑犲犲狀狋犺犲狆狉犲犱犻犮狋犲犱犪狀犱狋狉狌狋犺犿犪狆狊狅犳犘犝狅犫狋犪犻狀犲犱犫狔犳犻狏犲犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犿狅犱犲犾狊

多通道信息的丢失．得益于多尺度残差结构及通道

注意力机制，通过对前层输出特征图的多次整合，可

极大程度地关注特征数据块更富价值的通道特征，

同时能够充分学习输出数据更为抽象的空间特征．

实验显示，使用ＡＭ的分类模型总体分类性能优于

传统ＣＮＮ模型，本文所提出的 ＭＤＳＲ＆ＳＥＮｅｔ整

体分类精度相较于其他四种模型有明显提升．

４　结语
目前高光谱图像分类模型存在参数数量庞大，

结构冗余复杂，训练时间较长，并且需要依赖较多的

训练集划分来获得不错的分类结果的问题，本文提

出ＭＤＳＲ＆ＳＥＮｅｔ进行了针对性的优化．该网络结

构具有参数数量少，训练时间短，同时在有限训练样
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本条件下依然可以取得较高的分类精确度．但是，其

网络结构与分类精度还有进一步改进和优化的空

间．在今后的研究中，将考虑结合更加合理的数据预

处理算法以及引入混合深度可分离卷积进一步提高

网络模型的分类能力．
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