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基于多特征融合和混合卷积网络的高光谱图像分类
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摘要 针对三维卷积网络在训练样本较少时对高光谱图像的分类精度不理想问题,提出了一种高效的基于多特征

融合和混合卷积网络的分类模型。首先,对高光谱图像进行降维处理后用三维卷积层提取深层空谱联合特征。然

后,引入残差连接并通过特征图连接和逐像素相加进行多特征融合,实现特征重用、增强信息传递。最后,用二维

卷积层对提取的特征进行空间信息强化,实现图像分类。实验结果表明,在三个公开高光谱数据集Indian
 

Pines、

Salinas和University
 

of
 

Pavia中分别用标记样本的5%、1%、1%作为训练样本时,本模型的分类精度分别为

97.09%、99.30%、97.60%,可以有效提升小样本情况下的高光谱图像分类效果。
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Abstract Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

hyperspectral
 

images
 

is
 

not
 

ideal
 

when
 

the
 

amount
 

of
 

training
 

samples
 

of
 

three-dimensional
 

convolutional
 

network
 

is
 

limited 
 

an
 

efficient
 

classification
 

model
 

based
 

on
 

multi-feature
 

fusion
 

and
 

hybrid
 

convolutional
 

neural
 

networks
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proposed
 

in
 

this
 

paper 
 

First 
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dimensionality
 

reduction
 

processing
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on
 

hyperspectral
 

images 
 

the
 

three-dimensional
 

convolutional
 

layer
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

deep
 

hierarchical
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joint
 

features 
 

Then 
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residual
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is
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perform
 

multi-feature
 

fusion
 

through
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map
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and
 

pixel-wise
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and
 

enhance
 

information
 

transmission 
 

Finally 
 

a
 

two-dimensional
 

convolutional
 

layer
 

is
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

spatial
 

information
 

of
 

the
 

extracted
 

features
 

and
 

realize
 

image
 

classification 
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show
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and
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of
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respectively 
 

the
 

classification
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is
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respectively 
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of
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images
 

for
 

under
 

small
 

sample
 

condition 
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1 引  言

成像光谱仪能在数十至数百个窄波段内获取目

标地物丰富的光谱信息,高光谱图像的像素级分类

结果,在遥感测绘、地质勘察、精准农业、环境监测和

灾害评估等领域得到了广泛应用[1]。近年来,以卷

积神经网络(CNN)为代表的深度学习方法被成功

用于高光谱图像的分类研究,相比传统分类方法,深
度学习方法在分类精度方面有很大提升[2]。高光谱

数据中带标签的样本数量较少,因此,在训练样本有

限 条 件 下 取 得 理 想 的 分 类 效 果 具 有 一 定 的 挑

战性[3]。
高光谱图像具有的高维性、高非线性和小样本

等特点,要求分类器具有提取和处理深度抽象特征

的能力[4-5]。传统的机器学习分类器,如支持向量机

(SVM)、随机森林(RF)、多元逻辑回归(MLR),在
缺少深层特征的支持下,难以取得理想的分类效

果[6-7]。近年来,以CNN为代表的深度学习模型为

高光谱图像分类的特征提取提供了解决方案[8-9]。

CNN用三维(3D)数据块作为输入,可直接学习待

分类像素的光谱特征及其一定大小邻域内的空间特

征,对高光谱图像的分类精度较高[10]。
基于 CNN 的 高 光 谱 图 像 分 类 主 要 用 二 维

CNN(2D-CNN)或3D-CNN 提取空谱特征。2D-
CNN用降维后的高光谱数据作为输入,保留的主成

分数量和邻域窗口尺寸区别较大[11-12]。因此,Chen
等[13]和Li等[14]分别构建了3D-CNN,直接对原始

高光谱数据进行特征提取,其中,文献[13]使用的邻

域尺寸为27×27,卷积核尺寸为5×5×32;文
献[14]使用的邻域尺寸和卷积核尺寸相对较小。实

验结果表明,相比2D-CNN,3D-CNN的分类精度有

所提高,原因是3D-CNN可以更好地探索高光谱图

像中丰富的光谱信息。在3D-CNN的基础上进行

网络优化设计,是基于CNN模型进行高光谱图像

分类研究的主要方向之一。此外,由于高光谱数据

的标记工作费时费力,因此小样本高光谱图像的分

类近年来受到了广泛关注[15]。与浅层神经网络相

比,深层神经网络可确保提取特征的鲁棒性和判别

力,减轻了过拟合现象对分类精度的影响[16]。为了

提高高光谱图像的分类精度,人们通过残差网络

(ResNet)[17]的残差连接加深网络深度和优化模型

的拓扑结构。Lee等[18]在2D-CNN中引入残差连

接,构建了较深的2D-CNN(Res-2D-CNN),提升了

高光谱图像的分类精度。刘冰等[6]结合3D-CNN

和残差连接,成 功 训 练 了 一 个12层 的3D-CNN
(Res-3D-CNN),进一步提升了高光谱图像的分类

精度。Zhong等[19]通过改进残差连接作用的位置

构建了光谱空间残差网络(SSRN),通过分离空间

特征学习和光谱特征学习进一步改善了提取特征的

判 别 力。 魏 祥 坡 等[21] 借 鉴 稠 密 连 接 网 络

(DenseNet)[20]中的密集单元,通过特征图逐像素相

加和连接实现了多层特征重用,并加强了网络中的

信息传递。颜铭靖等[22]提出了一种空洞卷积残差

网络,通过在深层残差网络中引入空洞卷积增大卷

积核的感受野,在不增加网络参数量的情况下增强

了网络提取空谱特征的能力。Roy等[23]提出了一

种三维二维混合卷积网络(HybridSN),在连续的三

维卷积层后使用二维卷积层进一步处理提取的空谱

特征,并通过实验验证了混合卷积网络在高光谱图

像分类中的应用潜力。Feng等[24]在 HybirdSN的

基础上引入非恒等残差连接和深度可分离卷积,构
建了R-HybridSN(Residual

 

HybridSN),减少了网

络参数,增加了学习特征的路径,增强了光谱信息

在网络中的流动性,进一步提升了小样本高光谱

图像的分类精度。但 R-HybridSN特征融合方式

单一,且对浅层特征的利用不足,存在较大的改进

空间。
为了进一步提升小样本高光谱图像的分类精

度,本 文 提 出 了 一 种 多 特 征 融 合 HybridSN(M-
HybridSN),通过特征图连接和逐像素相加两种方

式进行多特征融合,使网络能更高效地学习高光谱

数 据 中 的 复 杂 特 征。通 过 与 HybirdSN、R-
HybirdSN 等 模 型 在 Indian

 

Pines(IP)、Salinas
(SA)、University

 

of
 

Pavia(PU)三个公开数据集上

的对比实验验证了本模型的有效性。

2 实验方法

2.1 三维二维混合卷积网络

本模型属于混合卷积网络,基本单元包括三维

卷积层和二维深度可分离卷积层。三维卷积层在高

光谱数据的空间维和光谱维同时进行运算,单个三

维卷积核对三维高光谱数据块的运算结果是三维张

量,多个三维卷积核提取的特征图可看作四维张量,
因此三维卷积层能更好地探索高光谱数据的空谱联

合特征。深度可分离卷积本质上是二维卷积,将卷

积过程分为空间卷积和通道卷积两步[25]。相比传

统的二维卷积,深度可分离卷积一方面可以降低网

络的参数量,另一方面更适合高光谱图像特殊的数
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据结构[24]。
在HybridSN中,首先用三维卷积进行空谱联

合特征学习,然后用二维深度可分离卷积进行空间

信息增强。为了使数据维度满足二维卷积层的要

求,将最后一层三维卷积层输出的特征图在光谱维

和通道维连接,即将维度为W×H×B×C 的四维

张量重组(reshape)成维度为W×H×(BC)的三维

张量,其中,W 和H 为特征图的宽和长,B 为波段

数,C 为通道数。特征图送入全连接层前,要展平

(flatten)成一维向量。本模型在混合网络的基础

上,引入残差连接进行多特征融合,在加强网络中信

息传递的同时强化网络学习多尺度特征和多抽象层

次特征的能力。

2.2 基于残差连接的两种特征融合方式

基于残差连接实现的特征融合是构建深层

CNN的核心。目前,CNN中的特征融合方式主要

有特征图逐像素相加和特征图连接两种。其中,逐
像素相加常用于融合某两层输出的特征图,可加强

网络中的信息传递;特征图连接往往用于连接多层

输出的特征图,可实现特征重用。设某CNN第k
层的输出为Xk,若第k层使用逐像素相加的方式融

合本层输入和输出的特征图,则

Xk =Hk(Xk-1)+Gk(Xk-1), (1)
式中,Hk(·)为第k 层对输入的非线性变换函数,

Gk(·)为残差连接中包含对输入处理的函数。若为

恒等残差连接,则Gk(Xk-1)=Xk-1。若第k 层的

输入为前l层特征图连接的结果,则

Xk =Hk Xk-1,Xk-2,…,Xk-l    , (2)

式中,[·]为特征图的连接操作,且l≤k。
特征图逐像素相加为特征学习构建了额外的

路径,但这种方式改变了特征图中像素的取值,对
单个特征图输出的信息利用不够充分。连接的方

式完整保留了前若干层特征图的信息,为网络中

浅层特征的重用提供了解决方案。但相比逐像素

相加,连接的方式增加了特征图的通道数,可能会

造成冗余。因此在构建高光谱图像分类模型时,
需要精心设计残差连接的位置和特征图融合的方

式,保证增强网络学习特征能力的同时不过多地

增加网络参数。

2.3 多特征融合

由待分类像素及其邻域像素的光谱向量构成的

三维数据块包含丰富的光谱信息和空间信息,为了

取得良好的分类效果,网络必须具有提取深层次抽

象特征的能力;且对于不同分辨率、不同地物分布特

点的高光谱图像,不同尺度、不同抽象级别的特征都

对分类有重要影响。为了更有效地融合不同尺度、
不同抽象级别的特征,提出了一种多特征融合模块,
该模块与R-HybridSN中三维卷积层的布局对比示

意图如图1所示。图1(c)为本模型中的多特征融

合模块,包含分支A和分支B。其中,分支 A包含

4个卷积层(Conv),前3个卷积层用来学习空谱联

合特征,用连接的方式进行多特征融合,共进行3次

连接。第4个卷积层起降低特征图通道数的作用。
分支B包含1个卷积核尺寸较大的卷积层。将分

支A和分支B的结果进行逐像素相加,最后作为多

特征融合模块的输出。

图1 R-HybridSN和 M-HybridSN模块的对比。(a)
 

R-HybridSN第一层的多尺度卷积层;(b)
 

R-HybridSN的非恒等

残差连接;(c)
 

M-HybridSN的多特征融合模块

Fig 
 

1 Comparison
 

of
 

R-HybridSN
 

and
 

M-HybridSN
 

modules 
 

 a 
 

Multi-scale
 

convolutional
 

layer
 

of
 

the
 

first
 

layer
 

of
 

R-HybridSN 
 

 b 
 

non-identical
 

residual
 

connection
 

of
 

the
 

R-HybridSN 
 

 c 
 

multi-feature
 

fusion
 

module
 

of
 

the
 

    M-HybridSN

  连续卷积层学习的特征有两个特点:1)特征的

抽象程度越来越高;2)特征图中单个像素在原始图

像中映射的区域(感受野)越来越大。因此,在多特

征融合模块分支A中,最终连接的特征图既有多尺
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度特点,又有多抽象级别的特点。相比R-HybridSN
仅在网络开始使用的多尺度卷积层,本模型的多特

征融合更彻底。在多特征融合模块分支A中,若不

存在特征图连接,则最后输出特征图的感受野为

7×7×7。由于重用了主路径上的浅层特征,实际的

感受野小于7×7×7。因此,在分支B使用卷积核

尺寸为7×7×7的卷积层对输入进行处理后,再进

行特征融合,可进一步强化网络对空谱特征的学习

能力。

2.4 M-HybridSN的结构

M-HybridSN是包含三维卷积和二维卷积的混

合网络,其输入为经主成分分析(PCA)降维后的高

光谱图像块。取待分类像素及其邻域若干像素的光

谱向量组成图像块,记为PM×M×D,其中,M 为选定

的邻域尺寸,D 为降维后的波段数。通过权衡空间

特征学习的需要和模型复杂度,取 M=15,D=16。

M-HybridSN包含13个卷积层(11个三维卷积层,

2个二维卷积层),卷积层的类型、卷积核尺寸、卷积

核个数如图2所示。对于输入的高光谱图像块,本
模型用2个多特征融合模块学习深层空谱特征,然
后用二维深度可分离卷积强化空间特征。在2个多

特征融合模块之间,有一层步长为2的三维卷积层,
可对特征图进行降维处理。网络中卷积层的非线性

激活函数为修正线性单元(ReLU),经过全连接层

进一步对特征进行抽象重组,最后用Softmax层完

成分类。

图2 M-HybridSN的结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

the
 

M-HybridSN

3 实验结果与分析

3.1 实验数据

为了验证本模型的有效性,用三个公开的高光

谱数据集进行分类实验,包括数据集IP、SA和PU。
数据集IP中的图像尺寸为145

 

pixel×145
 

pixel,空
间分辨率为20

 

m,主要包括农作物、树林和其他多

年生植物等16类,标记样本总数为10249个。数据

集SA中的图像尺寸为512
 

pixel×217
 

pixel,空间

分辨率为3.7
 

m,主要包括植被、裸土和葡萄园等16
类,总标记样本数为54129个。数据集PU中的图

像尺 寸 为 610
 

pixel×340
 

pixel,空 间 分 辨 率 为

1.3
 

m,标记样本被分为9类,大部分为城镇的地

物,如金属板、屋顶、混凝土路面,标记样本总数为

42776个。三个数据集的标记样本被随机划分为训

练集、验证集和测试集,实验主要关注小样本高光谱

图像的分类,因此需尽可能降低训练样本的数量。
其中,数据集IP的训练集、验证集和测试集样本数

占标记样本总数的比例分别为5%、5%、90%。数

据集SA和PU的训练集、验证集和测试集样本数

占标记样本总数的比例分别为1%、1%、98%。对

于数据集IP,在训练样本占标记样本总数5%的比

例下,部分地物仅包含1到2个训练样本,且不同地

物之间训练样本的数量极不平衡,因此实验研究的

小样本具有一定代表性。三个数据集训练、验证、测
试样本的详细分布如表1~表3所示。
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表1 数据集IP的分布情况

Table
 

1 Distribution
 

situation
 

of
 

the
 

data
 

set
 

IP

No. Category Labeled
 

sample Training Validation Testing

1 alfalfa 46 2 3 41

2 corn-notill 1428 71 72 1285

3 corn-mintill 830 42 41 747

4 corn 237 12 12 213

5 grass-pasture 483 24 24 435

6 grass-trees 730 36 37 657

7 grass-pasture-mowed 28 2 1 25

8 hay-windrowed 478 24 24 430

9 oats 20 1 1 18

10 soybean-notill 972 48 49 875

11 soybean-mintill 2455 123 122 2210

12 soybean-clean 593 30 29 534

13 wheat 205 10 10 185

14 woods 1265 63 63 1139

15 buildings-grass-trees-drives 386 19 20 347

16 stone-steel-towers 93 5 4 84

Total 10249 512 512 9225

表2 数据集SA的分布情况

Table
 

2 Distribution
 

situation
 

of
 

the
 

data
 

set
 

SA

No. Category Labeled
 

sample Training Validation Testing

1 brocoli_green_weeds_1 2009 20 20 1969

2 brocoli_green_weeds_2 3726 37 37 3652

3 fallow 1976 20 20 1936

4 fallow_rough_plow 1394 14 14 1366

5 fallow_smooth 2678 27 27 2624

6 stubble 3959 39 40 3880

7 celery 3579 36 36 3507

8 grapes_untrained 11271 113 112 11046

9 soil_vinyard_develop 6203 62 62 6079

10 corn_senesced_green_weeds 3278 33 33 3212

11 lettuce_romaine_4wk 1068 11 10 1047

12 lettuce_romaine_5wk 1927 19 20 1888

13 lettuce_romaine_6wk 916 9 9 898

14 lettuce_romaine_7wk 1070 11 10 1049

15 vinyard_untrained 7268 72 73 7123

16 vinyard_vertical_trellis 1807 18 18 1771

Total 54129 541 541 53047
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表3 数据集PU的分布情况

Table
 

3 Distribution
 

situation
 

of
 

the
 

data
 

set
 

PU

No. Category Labeled
 

sample Training Validation Testing

1 asphalt 6631 66 66 6499

2 meadows 18649 186 186 18277

3 gravel 2099 21 21 2057

4 trees 3064 30 31 3003

5 painted
 

metal
 

sheets 1345 14 13 1318

6 bare
 

Soil 5029 50 50 4929

7 bitumen 1330 14 13 1303

8 self-blocking
 

bricks 3682 37 37 3608

9 shadows 947 9 10 928

Total 42776 427 427 41922

3.2 对比模型和实验设置

为了验证本模型的有效性,用Res-2D-CNN[18]、

Res-3D-CNN[6]、HybridSN[23]、R-HybridSN[24] 作

为对比模型。不同模型的参数量、输入数据规模

(M×M×D)如表4所示,其中,波段数以数据集IP
为例。

表4 不同模型的参数量和输入数据规模

Table
 

4 Parameter
 

number
 

and
 

input
 

data
 

scale
 

of
 

different
 

models
 

Model Res-2D-CNN Res-3D-CNN HybridSN R-HybridSN M-HybridSN

Parameter
 

number 1065360 231184 5122176 719112 659296

Input
 

data
 

scale 5×5×200 9×9×200 25×25×30 15×15×16 15×15×16

  为了观察模型结构对分类精度的影响,排除其

他因素,统一使用 Adam 作为模型优化器,学习率

固定为0.001。为了保证所有模型均能够充分训

练,参考相应文献的设定,将Res-2D-CNN、Res-3D-
CNN、HybridSN、R-HybridSN 和 M-HybridSN 的

训练轮数分别设置为200、200、200、100、100。训练

时监控验证集的分类精度,在指定的训练轮数内保

存验证集精度最高的模型。

3.3 实验结果

用总体精度(OA)、平均精度(AA)和Kappa系

数定量衡量模型的分类效果,不同模型在三个数据

集上的分类结果如表5~表7所示。除了以上三种

指标,还给出了每一类地物的分类精度。为了减少

偶然因素对分类造成的影响,在每个模型上对每个

数据集连续进行20次实验,表中为20次实验得到

的平均值,±为数值为标准差。
表5 不同模型对数据集IP的分类结果

Table
 

5 Classification
 

results
 

of
 

the
 

data
 

set
 

IP
 

by
 

different
 

models unit:
 

%
  

No. Res-2D-CNN Res-3D-CNN HybridSN R-HybridSN M-HybridSN

1  9.51 23.78 58.54 58.17 65.61

2 72.39 83.73 93.08 94.98 95.28

3 60.31 76.53 96.57 97.38 97.36

4 37.86 53.47 75.09 92.16 94.51

5 80.14 93.54 94.00 96.68 97.01

6 94.00 96.54 97.19 99.08 98.63

7 34.60 71.20 82.40 94.00 99.80

8 99.13 98.66 98.73 99.81 99.93
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续表5
 

No. Res-2D-CNN Res-3D-CNN HybridSN R-HybridSN M-HybridSN

9 3.89 67.50 83.89 63.06 76.67

10 78.42 85.75 94.27 95.81 96.58

11 84.12 90.02 97.93 98.31 98.55

12 54.19 63.40 84.49 92.43 91.97

13 85.16 88.43 92.68 98.46 97.41

14 89.44 97.48 97.96 99.25 99.03

15 52.98 79.35 83.18 92.52 96.80

16 80.54 93.63 83.33 98.21 95.54

Kappa 74.0
 

±
 

2.8 84.5
 

±
 

2.4 93.4
 

±
 

1.2 96.3
 

±
 

0.6 96.7
 

±
 

0.4

OA 77.28
 

±
 

2.33 86.42
 

±
 

2.13 94.26
 

±
 

1.08 96.74
 

±
 

0.52 97.09
 

±
 

0.38

AA 63.54
 

±
 

4.66 78.94
 

±
 

3.22 88.33
 

±
 

2.40 91.90
 

±
 

2.58 93.79
 

±
 

1.99

表6 不同模型对数据集SA的分类结果

Table
 

6 Classification
 

results
 

of
 

the
 

data
 

set
 

SA
 

by
 

different
 

models unit:
 

%
 

No. Res-2D-CNN Res-3D-CNN HybridSN R-HybridSN M-HybridSN

1 66.09 97.13 99.98 100.00 99.92

2 99.36 99.92 99.97 99.96 99.99

3 61.79 93.00 99.82 99.62 99.56

4 99.19 99.09 97.39 98.87 99.22

5 94.62 97.75 98.79 98.83 99.21

6 99.95 99.97 99.78 99.90 99.91

7 97.34 98.24 99.77 99.88 99.91

8 82.99 87.66 99.04 98.33 98.96

9 99.19 99.58 100.00 99.99 99.96

10 85.81 91.16 98.98 98.06 98.89

11 83.73 90.83 98.95 98.62 98.83

12 98.32 99.20 99.09 99.88 99.29

13 95.23 97.88 97.28 92.41 96.99

14 96.07 98.25 96.60 93.96 97.17

15 70.49 77.52 98.57 96.61 98.90

16 91.08 86.44 99.69 99.46 99.56

Kappa 86.1
 

±
 

1.6 91.6
 

±
 

0.8 99.1
 

±
 

0.3 98.5
 

±
 

0.3 99.2
 

±
 

0.3

OA 87.54
 

±
 

1.40 92.48
 

±
 

0.69 99.20
 

±
 

0.27 98.66
 

±
 

0.31 99.30
 

±
 

0.24

AA 88.83
 

±
 

2.64 94.60
 

±
 

0.50 98.98
 

±
 

0.28 98.40
 

±
 

0.43 99.14
 

±
 

0.30

  图3~图5为1次实验中三个数据集用不同模型

得到的分类结果,可以发现,Res-2D-CNN和Res-3D-
CNN在训练样本较少时分类效果不够理想,存在较

多噪声。而混合卷积的分类图像匀质性较好,分类效

果好于单一模型。在三个混合模型中,M-HybridSN

模型分类图像中的噪声较少且连续性较好,优于

HybridSN模型。在数据集SA上,本模型的分类图

像效果优于R-HybridSN模型的分类图像,在数据集

IP和PU上,本模型和R-HybridSN模型的分类图像

差距较小,需进一步通过定量实验数据进行对比。
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表7 不同模型对数据集PA的分类结果

Table
 

7 Classification
 

results
 

of
 

the
 

data
 

set
 

PA
 

by
 

different
 

models unit:
 

%
 

No. Res-2D-CNN Res-3D-CNN HybridSN R-HybridSN M-HybridSN

1 92.18 90.81 92.15 96.21 95.04

2 97.47 96.63 99.53 99.70 99.88

3 15.33 66.54 90.51 90.93 93.77

4 94.94 96.24 92.50 94.62 92.92

5 99.45 99.86 97.75 99.79 99.57

6 88.04 80.75 99.46 99.25 99.50

7 40.70 68.12 96.25 94.36 94.92

8 86.93 80.01 91.75 94.09 95.68

9 97.40 97.38 75.04 94.23 92.85

Kappa 85.0
 

±
 

1.2 86.9
 

±
 

1.9 94.8
 

±
 

1.3 96.7
 

±
 

0.6 96.8
 

±
 

0.4

OA 88.72
 

±
 

0.85 90.16
 

±
 

1.40 96.07
 

±
 

0.96 97.55
 

±
 

0.48 97.60
 

±
 

0.33

AA 79.16
 

±
 

3.10 86.26
 

±
 

2.10 92.77
 

±
 

2.33 95.91
 

±
 

0.96 96.01
 

±
 

0.60

图3 数据集IP的分类结果

Fig 
 

3 Classification
 

results
 

of
 

the
 

data
 

set
 

IP

图4 数据集SA的分类结果

Fig 
 

4 Classification
 

results
 

of
 

the
 

data
 

set
 

SA
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图5 数据集PU的分类结果

Fig 
 

5 Classification
 

results
 

of
 

the
 

data
 

set
 

PU

  表5~表7的定量实验结果和分类图像表现出

的结果基本一致。Res-2D-CNN的分类精度较低,
在三个数据集上均存在较大差距,原因是二维卷积

对深度空谱特征能力的探索不足。Res-3D-CNN的

分类精度优于Res-2D-CNN,在数据集IP、SA、PU
中,Res-3D-CNN的 OA分别比Res-2D-CNN高出

9.14、4.94、1.44个百分点,这表明三维卷积在探索

深层空谱联合特征上具有一定的优势。相比单一的

2D-CNN和3D-CNN,混合模型在三个数据集上的

分类效果有较大提升,HybridSN在数据集IP、SA、

PU上的 OA分别比 Res-3D-CNN高7.84、6.72、

5.91个百分点,验证了混合模型在探索高光谱图像

特征方面的潜力。引入残差连接和深度可分离卷积

改进 的 混 合 模 型 在 数 据 集IP、PU 上 的 OA 比

HybridSN分别高2.48和1.48个百分点。在数据集

SA上,R-HybridSN的分类精度略低于 HybridSN,

OA约低0.54个百分点。总体来看,R-HybridSN
的分类性能优于 HybridSN,这表明非恒等残差连

接和深度可分离卷积对网络结构具有优化作用,但
仍存在一定问题。

  综上所述,M-HybridSN的综合表现最好,在数

据集IP、SA、PU上的 OA分别比R-HybridSN高

0.35、0.64、0.05个百分点。从表4的参数量和输

入数据规模来看,本模型的参数规模较小,且分类单

个像素需要的数据量较少。考虑到模型本身的情

况,M-HybridSN作为改进的混合卷积模型,在结构

上具有一定先进性,对模型本身参数的利用率较高,
能更好地挖掘高光谱数据丰富的空谱特征,利用较

少的训练样本得到更好的分类结果。

3.4 非恒等残差连接分析

相比HybridSN、R-HybridSN模型,M-HybridSN
模型的特点是用多特征融合模块连接了不同层的特

征图,同时用大尺寸的非恒等残差连接进行进一步

特征融合。为了探索多特征融合模块中非恒等残差

连接对分类精度的影响,去掉多特征融合模块中的

两个非恒等残差连接,并将非恒等残差连接卷积核

尺寸依次设置为1×1×1、3×3×3、5×5×5和

9×9×9,20次实验的平均值如图6所示。可以看

出,相比 M-HybridSN模型,去除非恒等残差连接

的模型在三个数据集上的分类精度均有所降低,这

图6 非恒等残差连接不同条件下的对比实验结果

Fig 
 

6 Comparative
 

experiment
 

results
 

under
 

different
 

conditions
 

of
 

the
  

non-identical
 

residual
 

connection
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表明该残差连接可提高分类精度。随着卷积核尺寸

的增大,模型分类精度总体呈先升高后降低的趋势,
且数据集IP的变化最明显,数据集SA次之,而数

据集PU对卷积核尺寸不敏感。结合三个数据集的

空间分辨率可知,多特征融合模块在非恒等残差连

接分支使用大尺寸卷积核,对低空间分辨率高光谱

图像分类有一定提升作用。但过大的卷积核会引入

额外的参数,导致样本有限时出现过拟合。此外,文
献[26]指出带有残差连接的网络等价于若干较浅子

网络的集成,由非恒等残差连接构成的子网络对低

分辨率高光谱图像的分类具有较大意义,下一步工

作还需研究如何提升 M-HybridSN模型对不同高

光谱数据集的普适性。

4 结  论

针对高光谱图像小样本的特点,提出一种 M-
HybridSN模型。首先,用三维卷积层提取深层空

谱联合特征;然后,用深度可分离卷积加强空间特

征,经全连接层对特征进一步进行抽象重组;最后,
由输出层完成分类。为了加强模型对浅层特征的重

用,M-HybridSN模型在主路径用三维卷积连接不

同层的特征图,同时引入大尺寸卷积核的非恒等残

差连接构建次要路径,加强网络中的信息传递。用

数据集IP、SA、PU中极少的标记样本训练模型进

行分类实验,结果表明,相比其他模型,M-HybridSN
模型在网络结构上具有一定先进性,在小样本高光

谱图像的分类中表现较好。为了降低模型的计算复

杂度和用较大邻域尺寸提取空间特征,用PCA对高

光谱数据进行降维处理,但该过程会造成光谱信息

的损失。因此,还需进一步研究如何在空间信息、光
谱信息和计算复杂度三者之间达到平衡,同时在结构

确定的情况下提高网络对不同数据集的适应能力。
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