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摘要　受空洞卷积在图像信息方面保持优秀性能的启发,为进一步提高分类精度,提出一种基于双通道空洞卷积

神经网络(DCDＧCNN)的高光谱图像分类框架.空洞卷积可扩展滤波器的感受野,有效地避免图像信息丢失,从而

提高分类精度.在该框架中,分别采用含有空洞卷积的一维卷积神经网络(１DＧCNN)和二维卷积神经网络(２DＧ
CNN)提取高光谱图像的光谱特征和空间特征.再采用加权融合方法对提取的空间特征和光谱特征进行融合.最

后将融合后的特征输入支持向量机进行最终分类.对两个常用的高光谱图像数据集进行实验并与现有的４种分

类方法进行比较,结果表明,所提框架具有更好的分类性能.
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１　引　　言

高光谱传感器可同时以数百个连续且细分的光

谱波段对目标区域进行成像,并与光谱结合形成像素

级高光谱图像.高光谱图像中包含大量的光谱信息

和空间信息,所形成的三维数据块能够有效地反映许

多在宽波段多光谱图像中无法探测到的地物信息[１],
被广泛应用于矿产勘查[２]、化学成像[３]和环境科学等

领域[４].目前,高光谱图像分类在遥感图像处理领域

中备受关注,然而,高光谱图像的已标记样本数据量

十分有限,且图像自身维度较高,包含大量光谱信息,
因此高光谱图像分类问题仍面临巨大挑战[５].

近年来,许多监督机器学习方法已成功地应用

在高光谱图像分类中[６],如支持向量机(SVM)和基

于核的方法[７]、随机森林(RF)[８]和罗杰斯特回归

(Rogersteinregression)[９]等.受休斯现象的影响,
当图像维数过高时,传统的基于光谱信息的高光谱

图像方法的分类精度会急剧下降[１０].在早期研究

中,一些方法利用单一光谱信息对高光谱图像进行

分类[１１Ｇ１２],然而相邻光谱间的相关性较高,在高光谱

图像中常存在光谱冗余和噪声,因此仅利用图像的

光谱特征很难获得良好的分类精度.
为了克服这一挑战,空间光谱联合特征的提取

已成为研究热点[１３].Zhu等[１４]强调了空间光谱测

量对高光谱图像精确分类的重要性.近年来,卷积

神经网络(CNN)在图像识别领域中展现出优秀性

能,被广泛应用于提取高光谱图像的空间光谱特

征[１５Ｇ１６].Chen等[１７]使用栈式自编码器学习高光谱

图像的深层特征,再通过逻辑斯蒂回归对提取的深

层特征进行分类.Li等[１８]采用多尺度滤波器对高

光谱图像的空间特征和光谱特征进行融合,再利用

带有两个残差模块的９层全卷积网络对融合特征进

行有效分类.Hang等[１９]提出了一种基于门控循环

单元(GRU)的级联循环神经网络模型用于高光谱

图像分类,并在模型中集成了卷积层来学习光谱特

征和空间特征.Niu等[２０]利用语义分割领域中

DeepLab方法提取高光谱图像的多尺度空间特征,
将其与光谱特征进行融合并分类.然而,上述方法

在特征提取过程中仍面临图像信息丢失的问题.
空洞卷积能在保持图像分辨率的同时,指数级

地扩展滤波器的感受野,避免图像信息丢失,有效地

提高分类精度[２１].基于此,本文提出了一种新的基

于双通道空洞卷积神经网络(DCDＧCNN)的高光谱

图像分类框架,用于提取高光谱图像的空间特征和

光谱特征:利用一维空洞卷积神经网络(１DＧCNNＧ
DC)提取光谱特征;利用主成分分析(PCA)降低高

光谱图像的光谱维度后,利用二维空洞卷积神经网

络(２DＧCNNＧDC)提取图像空间特征,再采用zＧ分数

(zＧscore)方法对空间特征和光谱特征进行归一化

处理,并采用加权融合方法对两种特征进行融合,最
后将融合后的特征加入SVM进行分类.

比较两个公共高光谱图像数据集的分类性能,
结果表明,所提框架优于传统方法和现有的基于深

度学习的方法,特别是对于样本有限的小规模样本.

２　基本原理

图１为所提框架结构,该框架由三个部分组成:

１)利用１DＧCNNＧDC提取高光谱图像的光谱特征;

２)利用２DＧCNNＧDC提取高光谱图像的空间特征;

３)利用加权融合方法融合这两个特征,再通过

SVM分类器进行分类.

２．１　基于１DＧCNNＧDC的光谱特征提取

将一些基于深度学习的方法应用于机器视觉领

域的语义分割时,重复池化操作会降低图像的特征

分辨率及精确度,在高光谱图像分类中同样面临这

个问题.为此,引入空洞卷积来解决这一问题,其是

在保持分辨率的情况下以指数方式扩展滤波器的感

受野.在传统卷积运算中,滤波器以连续的方式对

输入信号进行卷积,而在空洞卷积运算中,滤波器以

跳跃的方式对输入信号进行处理.考虑一维空洞卷

积的情形,对于给定的一维信号,其输入信号为x,
则空洞卷积的输出定义为

y(i)＝∑
Y

l＝１
x(i＋rl)w(l), (１)

式中:i为第i个像素;w(l)为一个长度为l的滤波器;

r为卷积核对输入数据进行卷积时的空洞率,相当于在

原始滤波器的两个相邻值间插入(r－１)个孔(即０值)
生成新的滤波器,再将输入信号与滤波器进行卷积[２２].
一维空洞卷积如图２所示,当r＝１时,空洞卷积相当

于标准卷积,如图２(a)所示,当r＝２时,在原始滤波器

的每个元素之间插入一个０,如图２(b)所示.
对于大小为M×N×K 的高光谱图像,其包含

M×N 个像素,其中 K 为光谱通道数.对于每个

可分类的像素,取邻域大小为３×３×K 的３D数据

块作为１DＧCNNＧDC的原始输入.为了满足１DＧ
CNNＧDC的输入要求,将每个数据块重新排列成长

度为L 的一维向量,再利用１DＧCNNＧDC从这些向

量中提取高阶光谱特征.
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图１ 所提框架结构

Fig敭１ Structurediagramoftheproposedframework

图２ 一维空洞卷积示意图.(a)标准卷积;(b)空洞卷积

Fig敭２ Schematicof１Ddilatedconvolution敭 a Standardconvolution  b dilatedconvolution

２．２　基于２DＧCNNＧDC的空间特征提取

当２DＧCNNＧDC直接应用于高光谱图像时,由
于网络参数多,高光谱图像的光谱维数过高,且标记

数据少,容易出现过拟合现象.因此,利用PCA将

原始高光谱数据的光谱维度降为３,再将图像分割

成空间大小为４５×４５×３的数据块.将这些数据块

作为输入数据,利用２DＧCNNＧDC提取高光谱图像

的空间特征.

实验中的两个通道采用了相同结构和参数,共
包含四个空洞卷积层和一个池化层.每个卷积层的

r＝２,步长为１,滤波器数量为６４,滤波器大小分别

为１Ｇ３Ｇ３Ｇ３,采用ReLU非线性函数作为卷积层的激

活函数.卷积层后连接batchnormation层,为了更

加有效地防止过拟合,添加了dropout层,失活率设

置为０．５.池化层采用常用的最大池化层(max
pooling).网络的具体结构如图３所示.

图３ DCDＧCNN结构

Fig敭３ DCDＧCNNstructure

２．３　特征融合

利用２．１节和２．２节的方法提取光谱特征和空

间特征后,在特征融合阶段,使用zＧscore对两个特

征进行归一化,再进行加权融合.假设S１ 是１DＧ
CNNＧDC提取的光谱特征,S２ 是２DＧCNN_DC提取

的空间特征,使用zＧscore函数逐行标准化S１ 和

S２,表达式为

f(xij)＝
xij －μi

σi
,j＝１,２,,n, (２)

式中:xij为第i行中的一个元素值;μi 和σi 分别为

第i行的均值和标准差.加权融合特征S 可表示为

S＝[(１－λ)f(S１);λf(S２)], (３)
式中:f(S１)为归一化后的光谱特征;f(S２)为归一

化后的空间特征;λ为平衡两个特征的权重因子.
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将融合后的特征S 放入SVM 分类器中,得到

最终分类结果.

３　实验及结果

３．１　数据集

实验性能评估采用两个常用的高光谱图像数据

集:IndianPines数据集和 PaviaUniversity数据

集.IndianPines数据集是由机载可见光/红外成像

光谱仪(AVIRIS)于１９９２年采集,包含图像尺寸为

１４５pixel×１４５pixel和２００个可用于分类的有效光

谱波段,其空间分辨率为２０m,共有１６个真实地物

类别,去除背景像素后,共包含１０２４９个已标记样

本,实验采用数据的１０％作为训练集,９０％作为测

试集 对 所 提 框 架 进 行 分 类 性 能 评 估.Pavia
University数据集是由机载反射光学光谱成像仪

(ROSIS)采 集,包 含 图 像 尺 寸 为 ６１０pixel×
３４０pixel和１０３个用于分类的有效光谱波段,其空

间分辨率为１．３m,真实地物由９个类别组成,共包

含４２７７６个已标记样本,选取数据的５％作为训练

集,９５％作为测试集进行实验.

３．２　参数分析

网络训练采用随机梯度下降(SGD)法对网络参

数进 行 优 化.实 验 将 权 重 衰 减 (decay)、动 量

(momentum)和学习率(lr)分别设置为０．０００５、０．６
和０．０４.每次训练共进行２０００次迭代,批量大小设

置为１６.λ在０~１之间进行选择,不同λ值的两个

数据集的总体精度(OA)变化如图４所示.

图４ 不同数据集在不同λ值的OA精度

Fig敭４ OAaccuracyofdifferentdatasetsat
differentλvalues

从图４可以看到,当λ＝０．６５时,对于两个数据

集,所提方法均达到了最佳分类性能.利用SVM分

类器进行分类时,选择高斯核函数(RBF)作为SVM
的核函数.通过交叉验证和网格搜索方法确定RBF
的核系数γ 和惩罚因子C,最终得到分类的最佳参

数:C＝０．０１,γ＝１００.实验共进行１０次,对最终结果

取平均值,所有实验参数均采用上述设置.

３．３　结果分析

为了评价所提方法的性能,对SVM[９]、AEAP
(AutoExtendedAttributeProfiles)[２３]、DCNN(Deep
Convolution Neural Network)[２４] 和 FEFCNＧELM
(FeatureEnhancementFullyCNNExtremeLearning
Machine)[１８]共４种高光谱图像分类方法进行比较.使

用OA、平均精度(AA)和Kappa系数作为性能指标.

３．３．１　IndianPines数据集的结果分析

表１给出了所提方法和其他４种方法在Indian
Pines数据集上的分类结果比较.

表１　不同方法在IndianPines数据集上的分类结果

Table１　Classificationresultsofdifferentmethodson
IndianPinesdataset unit:％

Class SVM AEAP DCNN FEFCNＧELM Proposed
１ ２１．７３ ６７．３９ ９１．３０ ９１．３０ ９８．９１
２ ６４．０７ ８１．８６ ９０．１２ ９５．３７ ９８．７６
３ ６２．８９ ７３．７３ ７７．７１ ９２．５３ ９９．５５
４ ５１．４７ ７９．３２ ５５．２７ ８５．２３ ９６．８５
５ ８３．０２ ９４．８２ ８８．４０ ９２．１３ ９７．０５
６ ９６．３０ ９８．９０ ９７．５３ ９９．１７ ９９．７９
７ ６４．２８ ８９．２８ ８２．１４ ８２．１４ ９１．０７
８ ９７．０７ ９７．９０ ９８．７４ ９９．５８ １００．００
９ ４５．００ ６５．００ ４５．００ ４５．００ ６０．００
１０ ７１．７０ ７９．４２ ９０．５３ ９５．７８ ９７．２５
１１ ８５．０９ ９０．８７ ９７．１０ ９８．２０ ９９．６７
１２ ７０．６５ ８０．２６ ８９．０３ ９７．１３ ９８．２７
１３ ９６．５８ ９９．０２ １００．００ ９９．８９ １００．００
１４ ９５．６５ ９７．８６ ９７．１５ ９８．８１ ９９．６８
１５ ６２．９５ ６２．６９ ７３．５７ ９１．７０ ９９．０３
１６ ８２．７９ ９１．３９ ７０．９６ ８２．７９ ８７．３７
OA ７９．００ ８７．１５ ９０．９７ ９６．１６ ９８．８３
AA ７１．９５ ８４．３６ ８４．０３ ９０．４３ ９５．２０
Kappa ７５．９４ ８５．２８ ８９．６５ ９５．６１ ９８．６６

　　从表１可以看到,与其他方法相比,所提方法取

得了更好的分类性能,获得了最高的分类精度.与

传统方法SVM和AEAP相比,所提方法的 OA精

度分别提升了１９．８３个百分点和１１．６８个百分点,与
基于深度学习的分类方法DCNN和FEFCNＧELM
相比,所提方法的OA精度分别提升了７．８６个百分

点和２．６７个百分点.同时,所提方法的AA精度和

Kappa系数最高,明显优于其他方法.
所有方法的分类地物图如图５所示.从图５可

以看到,SVM和AEAP方法的分类图噪声较大,分
类性能较差,DCNN和FEFCNＧELM方法的分类错

误较多.与地面真实值相比,所提方法在类的边缘

像素上具有更好的分类性能.
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图５ 不同方法在IndianPines数据集上的分类图.(a)真值图;(b)SVM;(c)AEAP;(d)DCNN;
(e)FEFCNＧELM;(f)所提方法

Fig敭５ ClassificationmapsofdifferentmethodsonIndianPinesdataset敭 a Groundtruth  b SVM  c AEAP 

 d DCNN  e FEFCNＧELM  f proposedmethod

３．３．２　PaviaUniversity数据集的结果分析

表２给出了所提方法和其他４种方法在Pavia
University数据集上的分类结果比较.从表２可以

看到,所提方法获得了９９．８２％的OA分类精度,具
有更好的分类性能,与传统方法SVM 和AEAP相

比,所提方法的 OA精度分别提升了１４．１９个百分

点和７．０７个百分点,与基于深度学习的分类方法

DCNN和FEFCNＧELM相比,所提方法的OA精度

分别提升了６．０７个百分点和５．７２个百分点,同时获

得了最高的AA精度和Kappa系数.
所有方法的分类地物图如图６所示.从图６可以

看到,SVM和AEAP方法的分类图错分严重,与真实

地物图像差别较大,FEFCNＧELM方法的分类结果虽

有提升,但仍存在许多错分情况,DCDＧCNN方法的分

类结果与真实地物图更贴近,仅有少数几个错分类别.
实验结果说明,所提方法具有更好的分类精度.

表２　不同方法在PaviaUniversity数据集上的分类结果

Table２　Classificationresultsofdifferentmethodson
PaviaUniversitydataset unit:％

Class SVM AEAP DCNN FEFCNＧELM Proposed
１ ８４．０５ ９２．５１ ９４．４０ ９６．２４ ９９．９５

２ ９４．９０ ９７．７５ ９８．５２ ９８．１２ ９９．９９

３ ５５．９３ ８２．４６ ８０．５６ ８１．６５ １００．００

４ ６６．７４ ９４．６４ ９０．７９ ９４．８１ ９８．２１

５ ８８．０２ ９８．４３ ９８．８８ ９７．４７ １００．００

６ ７０．０７ ８４．２１ ８６．４１ ８０．５３ １００．００

７ ８６．０１ ８３．０８ ８２．７８ ９１．９５ １００．００

８ ９０．７６ ８３．４３ ８８．９１ ９３．０７ ９９．４５

９ ９９．６８ １００．００ ９９．８９ ９９．６８ １００．００

OA ８５．６３ ９２．７５ ９３．７５ ９４．１０ ９９．８２

AA ８１．８０ ９０．７２ ９１．２４ ９２．６１ ９９．７３

Kappa ８０．６５ ９０．３６ ９１．６５ ９２．１３ ９９．７５

图６ 不同方法在PaviaUniversity数据集上的分类图.(a)真值图;(b)SVM;(c)AEAP;
(d)DCNN;(e)FEFCNＧELM;(f)所提方法

Fig敭６ ClassificationmapsofdifferentmethodsonPaviaUniversitydataset敭 a Groundtruth  b SVM  c AEAP 

 d DCNN  e FEFCNＧELM  f proposedmethod

４　结　　论

为了解决由于图像分辨率损失而造成图像分类

精度下降的问题,提高高光谱图像分类的性能,引入

了空洞卷积,并提出了一种新的基于DCDＧCNN的

深度学习分类框架.在两个公共数据集上进行实

验,并与其他４种高光谱图像分类方法进行比较.

实验结果表明,该框架具有最佳的分类精度.然而,
在高光谱图像分类领域,仍有许多问题需进行进一

步研究.例如,在实际问题中,会获得更多的未标记

样本,而监督分类方法尚不能充分利用这些未标记

的样本进行分类.未来研究中,将尝试使用半监督

和无监督分类方法来解决这些问题.

１２２８０３Ｇ５
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