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利用残差密集网络的高光谱图像分类
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摘要　卷积神经网络模型能够提取图像不同层次的分层特征,提取图像包含有大量的细节信息,然而,现有方法没

有充分利用网络模型提取的所有分层特征.为了充分利用所有分层特征,增强特征重利用和信息连续传递,设计

了适用于高光谱图像分类的残差密集网络模型.残差密集网络结合了残差网络和密集网络,包括浅层特征提取、

残差密集单元和密集特征融合三部分.利用卷积操作提取原始图像的浅层特征,将浅层特征作为残差密集单元的

输入,残差密集单元的输出与下一个单元中每个卷积层的输出建立短连接,实现了信息连续传递;将两个单元提取

的密集特征与浅层特征相加形成全局残差学习,实现了所有分层特征的融合,最终的融合特征用于高光谱图像分

类.实验表明,本文方法用于IndianPines数据、UniversityofPavia数据及Salinas数据能够分别取得９８．７１％、

９９．３１％及９７．９１％的分类精度,有效提高了高光谱图像的分类精度,增强了分类方法的稳定性.
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Abstract　Aconvolutionalneuralnetwork CNN canextracthierarchicalfeaturesinanimage andtheextracted
imagesincludealargeamountofdetailedinformationcontainedintheimage敭However CNNＧbasedmethodsdonot
takefulladvantageofallhierarchicalfeaturesextractedbythenetwork敭Tomakefulluseofallhierarchicalfeatures
andenhancefeaturereuseandinformationflow wedesignaresidualdensenetworksuitableforhyperspectralimage
classification敭Theresidualdensenetworkcombinesresidualanddensenetworks includingshallowfeature
extraction residualdenseunits anddensefeaturefusion敭Firstly shallowfeaturesoftheoriginalimageare
extractedusingaconvolutionoperation whichisinputtotheresidualdenseunit敭Secondly theoutputofthe
residualdenseunitestablishesashortcutconnectionwitheachconvolutionlayerandoutputlayerinthenextunit 
therebyrealizingcontinuousinformationtransmission敭Subsequently densefeaturesextractedfromthetwounits
areaddedtotheshallowfeaturestoformglobalresiduallearning whichrealizesthefusionofallhierarchical
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１　引　　言

高光谱图像能够获取地面目标近似连续的波段

信息,极大提高了地物的区分能力,在矿物勘探、精

细农业、国防建设等领域发挥了重要作用[１].高光

谱图像分类是利用高光谱图像中包含的丰富信息,
为每个像素赋以唯一的类别标识,是高光谱图像应

用的重要方面.然而,高光谱图像中存在同物异谱
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及同谱异物现象,导致图像数据结构呈高度非线性,
相邻波段及相邻像元之间具有较强的相关性;同时

高光谱图像中训练样本往往数量有限,容易发生维

数灾难.因此,如何提取具有较强可分性的判别性

特征是高光谱图像分类的关键.
机器学习中的支持向量机(SVM)方法,能够有

效处理高维数据,解决维数灾难问题,一直是高光谱

图像分类的经典方法.该方法能够有效处理非线性

数据,极大提高了高光谱图像的分类精度.然而,

SVM方法没有考虑邻域像元之间的相关性,并且需

要复杂的调参过程.
近年来,凭借强大的自动学习特征的能力,深度

学习被广泛应用于图像识别、目标检测等领域,在高

光谱图像分类方面也取得了优异的效果.自编码器

(SAE)和深度置信网络(DBN)是最早用于高光谱

图像分类的深度学习模型[２Ｇ４],然而,这两种模型都

要求将三维数据变换为一维输入向量,损失了空间

信息,而且需要大量的模型参数.卷积神经网络

(CNN)[５Ｇ６]能够通过处理像元的邻域,提取空间Ｇ光
谱特征,进一步提高了高光谱图像分类的精度.

然而随着模型层数的增加,CNN训练过程中会

出现梯度消失的现象,导致分类精度下降.残差网

络(ResNet)[７Ｇ８]在CNN结构中加入恒等映射,在残

差单元的输入和输出之间添加短连接,能够在增加

模型层数的同时有效解决梯度消失问题,防止过拟

合.ResNet已经被广泛应用于图像处理领域,如超

分辨率重建[９]、目标检测[１０]、图像识别等,近年来,
其在高光谱图像分类应用中也取得了良好的效果.
钟健等[１１]提出了一种半监督残差梯型网络(SemiＧ
RLNet),将传统梯型网络中的全连接网络结构改为

ResNet结构,实现了ResNet与SAE的有效结合.

Song等[１２]以多个含有不同卷积核数量的 ResNet
为基本单元,对各个残差单元进行池化操作,连接不

同单元的池化层,能够实现高光谱图像不同层次特

征的融合.Zhong等[１３]构建了包含三维卷积层的

残差网络单元,为充分利用残差单元的特征提取能

力,利用包含不同尺寸卷积核的残差单元分别提取

图像中的光谱特征和空间特征,不仅有效保留了图

像中的光谱信息和空间信息,还解决了由深层网络

结构导致的精度下降问题.然而,ResNet没有充分

利用残差单元中每一个卷积层输出的信息,也忽略

了任意两个卷积层之间的联系,同时层层相加的模

式也不利于网络中信息的传递.

Huang等[１４]提出了密集网络 (DenseNet)模

型,DenseNet能够以连接模式连接密集单元中的任

意两个卷积层,实现了特征重利用及信息传递.

Wang等[１５]将DenseNet用于高光谱图像分类,不
仅提高了分类精度,还缩短了训练时间.然而,

DenseNet只考虑了密集单元内部不同层之间的联

系,没有充分利用不同单元提取的所有分层特征.

Zhang等[１６]提出了用于图像超分辨率重建的残差

密集网络(ResDenNet),将ResNet与DenseNet结

合,再将网络模型中不同单元提取的浅层特征与深

层特征结合,取得了更好的效果.ResDenNet包括

浅层特征提取、残差密集单元(RDB)、密集特征融合

三部分,首先对原始图像进行卷积操作提取浅层特

征,将浅层特征作为残差密集单元的输入;残差密集

单元包含密集连接和局部特征融合,其输出与下一

个单元内的各个卷积层直接相关,实现了单元之间

的信息连续传递;随后,密集特征融合实现了浅层特

征和各个单元提取的不同分层特征之间的全局特征

融合,局部特征融合及全局特征融合均以短连接的

方式实现,最终的融合特征用于图像重建.而考虑

到高光谱图像复杂的光谱Ｇ空间结构,充分利用不同

单元提取的分层特征,将浅层特征与深层特征结合

能够提供丰富的图像细节信息,有利于图像分类.
根据高光谱图像数据的特点,本文设计了适用于高

光谱图像分类的残 差 密 集 网 络 模 型.与 SVM、

CNN、ResNet及DenseNet等方法在三组高光谱数

据上进行对比实验,结果表明,本文方法能够有效提

高高光谱图像分类的精度,增强分类方法的稳定性.

２　基本原理

２．１　残差网络

设残差单元的输入为x,对于没有短连接的网

络单元输出为F(x),添加了短连接的残差单元,其
输出为 H(x),则存在 H(x)＝F(x)＋x.实验证

明,在残差单元中,优化残差映射F(x)比优化原始

函数映射 H(x)要容易得多,H(x)在网络结构中

可以理解为残差映射F(x)与恒等映射x 的加和.
恒等映射既没有增加参数数量,也不会影响原始网

络模型的复杂度.图１为ResNet的结构图,其中,

Conv表示卷积操作,BN表示批归一化,ReLU表示

网络采用ReLU激活函数.

２．２　密集网络

图２为密集单元的结构图.DenseNet以密集

单元为基础,密集单元由卷积层、激活层、批归一化

层组成,第l层的输入为从输入层到第l－１层所有
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图１ 残差单元结构图

Fig敭１ Structureofresidualblock

输出特征图的叠加,可以表示为

Xl ＝Hl([X０,X１,,Xl－１]),l＝１,２,,N,
(１)

式中:Xl 为第l层的输出;Hl()为第l层的非线

性变换操作;[]表示不同特征图之间的连接操作.

DenseNet将不同卷积层输出的特征图连接起来,并
保留了不同特征图的原始值.DenseNet的密集连

接结构缓解了训练过程中的梯度消失问题,有助于

图２ 密集单元结构图(l＝３)

Fig敭２ Structureofdenseblock l＝３ 

构建更深层的网络模型,能够有效防止过拟合.

２．３　残差密集网络

图３为残差密集单元的示意图.ResDenNet
以残差密集单元为基础,残差密集单元由多个卷积

层和激活层构成,起到特征提取的作用,每个单元的

输出都会与下一个单元的每个卷积层的输出建立短

连接,实现了信息连续传递.

图３ 残差密集单元示意图

Fig敭３ Illustrationofresidualdenseblock

　　设第d 个单元的输入和输出分别为Fd－１和

Fd,其特征图数量均为G０,单元中第c个卷积层的

输出可以表示为

Fd,c ＝H{[Fd－１,Fd,１,,Fd,c－１]}, (２)
式中:H()为该卷积层的非线性操作,包括卷积及

ReLU函数.设Fd,c输出G 个特征图,表示上一单

元输出的特征图与本单元前c－１个卷积层输出的特

征图之间的连接,共含有G０＋(c－１)×G 个特征图.
由于单元的输入与卷积层之间采用连接模式,

有必要在单元的最后对特征图进行压缩,因此采用

１×１卷积控制特征图的数量,可以表示为

Fd,LF＝Hd
LFF{[Fd－１,Fd,１,,Fd,c]}, (３)

式中:Hd
LFF表示１×１卷积操作.单元最后的输出

可以表示为

Fd ＝Fd－１＋Fd,LF. (４)

　　通过将单元的输出与输入相加实现了局部残差

学习,进一步保留了大量图像细节信息,提高了残差

密集单元的特征提取能力.

２．４　高光谱图像残差密集网络分类方法

图４为适用于高光谱图像分类的ResDenNet模

型.将高光谱图像数据中某个像素的邻域作为网络

模型的输入,经过二维卷积层及非线性激活层提取图

像的浅层特征,同时作为残差密集单元的输入.网络

模型包含两个残差密集单元.与Zhang等[１６]不同的

是,由于高光谱图像数据结构复杂,需要在特征提取

过程中加入对特征进行抽象简化的操作,因此在残差

密集单元之后添加池化层,池化层能够进一步对提取

的特征进行抽象,只需要保留对分类有用的抽象特

征,适用于高光谱图像复杂数据结构.两个残差密集

单元提取的密集特征经过连接操作及卷积操作后,与
提取的浅层特征相加形成全局残差学习,实现了浅层

特征和深层特征结合,充分保留了图像中含有的丰富

信息,有利于提高网络模型的特征提取能力.针对高

光谱图像的复杂数据结构,进一步增强特征的抽象程

度,网络模型对全局残差学习输出的结果进行批归一

化、dropout、全连接(FC)操作,能够提高特征的可分

性,减少模型参数数量,降低模型训练难度,最后以

softmax函数作为分类函数,生成类别标签.
除残差密集单元内部的１×１卷积层之外,其余

卷积层中卷积核尺寸均设置为３×３,而且卷积层之

后均伴随着非线性激活层,能够提高模型提取非线

性特征的能力.模型的优化函数采用适合非凸优化

问题的Adam函数[１７].对于原始数据的邻域大小,
实验证明,较大的邻域能够取得较好的效果,但是相

应的训练时间会增加,因此综合考虑设置邻域大小

为９×９[１８].
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图４ 高光谱图像分类残差密集网络模型示意图

Fig敭４ Illustrationofresidualdensenetworkmodelforhyperspectralimageclassification

３　实验结果与分析

３．１　实验数据

为了验证本文方法的合理性和有效性,采用高

光谱图像数据IndianPines数据(IN)、Universityof
Pavia数据(UP)及Salinas数据(SA)进行验证实

验.实 验 在 计 算 机 上 基 于 Ubuntu 系 统,利 用

Python编程语言自主编程实现,配置为IntelCore
i７Ｇ４７２０HQ ＠ ２．６ GHz、Nvidia GeForce GTX
９６５M和１６GB内存.IndianPines数据是由美国

AVIRIS成像光谱仪获取的印第安纳州西北部某林

区的图像,图像大小为１４５pixel×１４５pixel,去除水

汽吸收波段后共２００个波段,波长范围为０．４~
２．４５μm,空间分辨率为２０m.图像中共有１６类

地物,在实验中剔除真实样本数量较少的类别,仅

保留９类地物[１９],实验中训练样本和测试样本的

数量如表１所示.UniversityofPavia数据是由德

国宇航中心ROSIS成像光谱仪获取的意大利帕维

亚大学图像,图像大小为６１０pixel×３４０pixel,去
除水汽吸收波段后共１０３波段,波长范围为０．４３~
０．８６μm,空间分辨率为１．３m.图像共有９类地

物４２７７６个标签样本,每类地物取２００个训练样

本,其余作为测试样本,如表２所示.Salinas数据

是由AVIRIS传感器获取的美国加州Salinas山谷

地区 的 高 光 谱 图 像,图 像 大 小 为 ５１２pixel×
２１７pixel,去除水汽吸收波段后共２０４波段,图像

中共包含１６类地物,其训练样本和测试样本数量

如表３所示.３组数据来自不同的传感器,具有不

同的空间分辨率,能够有效验证本文方法的有效

性和稳定性.
表１　IndianPines数据样本数量

Table１　NumbersofIndianPinesdatasamples

Number １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

Category
CornＧ
notill

CornＧ
mintill

GrassＧ

pasture
GrassＧ
trees

HayＧ
windowed

SoybeanＧ
notill

SoybeanＧ
mintill

SoybeanＧ
clean

Woods Total

Numberof
trainingsample

２００ ２００ ２００ ２００ ２００ ２００ ２００ ２００ ２００ １８００

Numberof
testingsample

１２２８ ６３０ ２８３ ５３０ ２７８ ７７２ ２２５５ ３９３ １０６５ ７４３４

表２　UniversityofPavia数据样本数量

Table２　NumbersofUniversityofPaviadatasamples

Number １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９
Category AsphaltMeadows Gravel Trees Sheets BareSoilBitumen Bricks Shadows Total

Numberoftrainingsample ２００ ２００ ２００ ２００ ２００ ２００ ２００ ２００ ２００ １８００
Numberoftestingsample ６４３１ １８４４９ １８９９ ２８６４ １１４５ ４８２９ １１３０ ３４８２ ７４７ ４０９７６

３．２　参数选择

ResDenNet主要由卷积层、池化层等组成,多
个参数对网络模型的性能有着很大的影响,包括学

习率、卷积核数量、批尺寸等,需要对网络参数进行

选择和确定.先分别设置学习率为０．００１、０．０１和

０．１,实验发现最优学习率为０．００１.然后分别采用

卷积核数量为８、１６、２４、３２、４０的网络模型进行分类

实验.图５对比了三组数据利用不同模型的分类精

度,可以看出,IndianPines数据及 Universityof
Pavia数据的分类精度均在卷积核数量为３２时达到

最高,而Salinas数据在卷积核数量为２４时取得最

佳的分类精度.
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表３　Salinas数据样本数量

Table３　NumbersofSalinasdatasamples

Number Category Numberoftrainingsample Numberoftestingsample
１ Baocoli_weeds_１ ２００ １８０９
２ Baocoli_weeds_２ ２００ ３５２６
３ Fallow ２００ １７７６
４ Fallow_rough_plow ２００ １１９４
５ Fallow_smooth ２００ ２４７８
６ Stubble ２００ ３７５９
７ Celery ２００ ３３７９
８ Grapes_untrained ２００ １１０７１
９ Soil_vinyard_develop ２００ ６００３
１０ Corn_senesced_weeds ２００ ３０７８
１１ Lettuce_romaine_４weeks ２００ ８６８
１２ Lettuce_romaine_５weeks ２００ １７２７
１３ Lettuce_romaine_６weeks ２００ ７１６
１４ Lettuce_romaine_７weeks ２００ ８７０
１５ Vinyard_untrained ２００ ７０６８
１６ Vinyard_vertical_trellis ２００ １６０７

Total ３２００ ５０９２９

图５ 不同卷积核数量的模型分类精度

Fig敭５ Classificationaccuraciesofmodels
withdifferentkernelnumbers

　　其次设置训练过程中批尺寸为１６、２４、３２、５０、

６４,图６列出了不同批尺寸的模型的分类精度.可

以看出,在IndianPines数据中,批尺寸为３２时模

型 表 现 最 好;而 在 UniversityofPavia 数 据 及

Salinas数据中,批尺寸为６４时分类精度最高.

３．３　实验结果与分析

为了评价本文方法的合理性和有效性,将本文

方法与典型分类方法进行对比,如 SVM、CNN、

ResNet和DenseNet.其中,SVM 核函数采用径向

基函数(RBF)函数,并采用交叉验证的方法确定核

参数λ 和惩罚系数c.CNN、ResNet、DenseNet按

照ResDenNet的模型结构设计,经过参数选择实

验,在Indian数据中,CNN、ResNet、DenseNet的最

优卷积核数量和批尺寸分别为３２和２４、４０和２４、

２４和 ５０;在 UniversityofPavia数 据 中,CNN、

图６ 不同批尺寸的模型分类精度

Fig敭６ Classificationaccuraciesofmodels
withdifferentbatchsizes

ResNet、DenseNet的最优卷积核数量和批尺寸分别

为３２和５０、４０和５０、３２和６４;在Salinas数据中,

CNN、ResNet、DenseNet的最优卷积核数量和批尺

寸分别为３２和３２、３２和２４、４０和６４.在分类过程

中,每个分类器的训练样本数量都是相同的(每类

２００个样本).评价指标采用总体精度(OA)、平均

精度(AA)及 Kappa系数等,每种分类方法独立运

行１０ 次 分 类 实 验,给 出 了 评 价 指 标 的 平 均 值

及方差.
表４列出了３组实验数据的分类结果评价指标,

表中加粗数字为同一行中的最优值.从表４可以看

出:SVM在３组数据中分类精度较差,而深度网络模

型凭借其强大的特征提取能力取得了较高的分类精

度;ResNet和DenseNet要比普通CNN模型的分类

精度更高,证实了在网络模型中添加短连接和密集连
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接对模型性能的提高作用.本文方法ResDenNet取

得了 最 高 的 分 类 精 度,在３组 数 据 上 分 别 达 到

９８．７１％、９９．３１％和９７．９１％,相比 DenseNet提高了

０．８％、０．７％和１．４％,相比ResNet提高了０．９％、０．８％
和１．５％.正是由于 ResDenNet结合了 ResNet和

DenseNet,在DenseNet的基础上实现了局部残差学

习及全局残差学习,同时结合了高光谱图像中不同尺

度层次的特征,提高了模型的特征提取能力,促进了

模型 中 信 息 流 通,增 强 了 模 型 的 稳 定 性,因 此

ResDenNet结果的方差最小,稳定性最强.高光谱影

像的空间分辨率普遍不高,导致影像中存在混合像

元;而由于UniversityofPavia数据的空间分辨率最

高,地物实际大小与像元对应尺度的匹配性最好,能
够取得最高的分类精度.

利用IndianPines数据和 UniversityofPavia
数据训练的模型对Salinas数据直接进行分类处理,
进行１０次独立实验,其结果如表５所示.可以看

出,Salinas数据利用其他数据训练好的模型仍能得

到较好的分类精度,但相比直接利用本数据内的样

本训练得到的分类精度有所降低.
表４　实验数据分类精度(平均值±方差)

Table４　Classificationaccuracies(meanvalue±variance)ofexperimentaldatasets

Dataset Criteria/％ SVM CNN ResNet DenseNet ResDenNet
OA ８６．８２±１．１２ ９６．０９±０．４６ ９７．７９±０．４７ ９７．９２±０．１１ ９８．７１±０．０１

IN AA ８７．６０±０．４３ ９６．２８±０．３１ ９７．９０±０．４５ ９８．０９±０．１３ ９８．９４±０．０１
Kappa ８４．７０±１．３４ ９５．４４±０．６３ ９７．４２±０．６３ ９７．５６±０．１５ ９８．４８±０．０２
OA ８９．８７±１．２５ ９７．３３±０．０３ ９８．４９±０．１９ ９８．５８±０．０９ ９９．３１±０．０１

UP AA ８９．９１±０．５１ ９６．５５±０．０４ ９８．２６±０．１６ ９８．４３±０．０７ ９９．０８±０．０２
Kappa ８７．３２±１．４６ ９６．４８±０．０６ ９８．０１±０．３４ ９８．１３±０．１６ ９９．０８±０．０１
OA ８９．６６±１．１８ ９２．８４±０．５２ ９６．３９±０．５４ ９６．５２±０．１５ ９７．９１±０．０２

SA AA ９３．６２±０．４７ ９６．４４±０．２４ ９８．１６±０．３１ ９８．１３±０．０９ ９８．９０±０．０１
Kappa ８８．５６±１．２６ ９２．０５±０．３５ ９５．９９±０．４２ ９６．１３±０．１７ ９７．６８±０．０３

表５　Salinas数据分类精度(平均值±方差)

Table５　Classificationaccuracies(meanvalue±variance)ofSalinasdataset

Dataset Criteria/％ ModelbasedonIN ModelbasedonUP ModelselfＧtrained
OA ９６．７５±０．１３ ９７．２１±０．１０ ９７．９１±０．０２

SA AA ９８．５２±０．０１ ９８．６７±０．０１ ９８．９０±０．０１
Kappa ９６．３８±０．１６ ９６．９０±０．１２ ９７．６８±０．０３

　　图７~９分别为３组数据采用不同方法获取的

分类结果图,可以看出,ResDenNet的分类结果图

更平 滑,同 质 区 域 的 整 体 性 更 好,孤 立 噪 声 点

也最少.

图７ IndianPines数据分类结果图

Fig敭７ ClassificationmapsforIndianPinesdataset

图８ UniversityofPavia数据分类结果图

Fig敭８ ClassificationmapsofUniversityofPaviadataset
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图９ Salinas数据分类结果图

Fig敭９ ClassificationmapsofSalinasdataset

　　 表 ６ 列 出 了 CNN、ResNet、DenseNet 及

ResDenNet分类方法各自的平均训练测试时间,由
于添加了短连接及密集连接,ResNet和DenseNet
的训练测试时间要比CNN训练测试时间更长.在

IndianPines数据的DenseNet分类实验中,经过多

次对比,发现去除密集单元中的批归一化层时,分类

精度更高,因此DenseNet分类实验训练测试时间

较ResNet和 ResDenNet方法的训练测试时间更

短.在UniversityofPavia数据中,DenseNet方法

包含了批归一化层,因此训练测试时间比 ResNet
方法要长;而ResDenNet在残差密集单元中去除了

批归一化层,降低了模型复杂度,相比于DenseNet
缩短了训练测试时间.

最后利用不同数量的训练样本参与模型训练,检
验模型在小样本情况下的分类精度.分别设置３组数

表６　不同方法训练测试时间

Table６　Trainingandtestingtimefordifferentmethods s

Dataset Type CNN ResNet DenseNet ResDenNet

IN
Train １３２．３２ ２３１．４９ １３６．０７ ２４９．４３
Test １．９８ ６．５６ ３．９１ ４．８２

UP
Train ９４．８７ １５６．８０ １９２．２３ １８７．６８
Test １２．２９ １４．４４ １７．０８ １６．８９

SA
Train １７３．８４ ３００．３７ ３５４．３２ ２７２．１２
Test ７．２６ ９．２３ １４．２７ １５．０９

据的训练样本数量为５０、１００、１５０和２００,图１０给出了

３组数据的分类精度对比.从图１０可以看出,随着训

练样本数量的变化,ResNet和DenseNet的分类精度比

较接近,而ResDenNet的分类精度始终保持最优,呈现

逐步提高的趋势.正是由于ResDenNet充分利用了网

络模型中不同单元提取的所有的分层特征,实现了信

息连续传递,增强了网络模型的稳定性.

图１０ 不同训练样本数量的模型分类精度

Fig敭１０ Classificationaccuraciesfordifferenttrainingsamplenumbers

４　结　　论

为了充分利用网络模型不同单元提取的分层特

征,设计了适用于高光谱图像分类的ResDenNet模

型.ResDenNet结合了残差网络和密集网络,能够

充分利用模型中不同单元提取的所有分层特征,不
仅通过短连接和密集连接克服了梯度消失问题,还

充分提取了图像中的细节信息,增强了特征重利用

和信息连续传递.
分析了不同网络参数对分类精度的影响,选出

适合不同网络模型的较好参数,对比了不同网络模

型的训练测试时间,以及本文方法在不同数量的训

练样本条件下的分类精度.实验表明,本文方法能

够有效提高分类精度,增强分类方法的稳定性.
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ResNet和DenseNet充分利用CNN的特征提取能

力,为高光谱图像分类提供了有力的工具,后续研究

可以考虑将ResNet和DenseNet与半监督方法结

合,利用少量的训练样本取得较高的分类精度.
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