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基于双通道特征增强的高光谱图像分类
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摘要  针对如何在训练样本有限的情况下更加充分提取和利用高光谱图像的空间信息和光谱信息这一问题，提出一种

基于双通道特征增强（DCFE）的高光谱图像分类方法。首先，设计两个通道分别捕获光谱特征和空间特征，在每个通道

中使用三维卷积作为特征提取器。然后，将降维后的光谱通道中的特征图与空间通道的特征图进行融合。最后，将融合

了光谱特征和空间特征的特征图输入注意力模块中，通过提升重要信息的关注度和降低无用信息的干扰来实现特征增

强。实验结果表明，所提方法在 Indian Pines（3% 训练样本）、Pavia University（0. 5% 训练样本）、Salinas（0. 5% 训练样本）

和 Botswana（1. 2% 训练样本）等 4 个高光谱数据集上的总体分类精度分别为 96. 57%、98. 15% 、98. 95% 和 96. 83%，与

其他 5 种高光谱分类方法相比，所提方法在分类性能上取得了明显提升。
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Abstract A classification method of hyperspectral images based on dual channel feature enhancement (DCFE) is 
proposed to solve the problem of how to extract and use the spatial and spectral information of hyperspectral images more 
fully when the training samples are limited.  First, two channels are designed to capture spectral and spatial features, and 
3D convolution is used as a feature extractor in each channel.  The feature map from the reduced-dimension spectral 
channel is fused with the feature map of the spatial channel.  Finally, the feature map combining spectral and spatial 
features is input into the attention module, and feature enhancement is achieved by increasing attention to important 
information while decreasing interference from irrelevant information.  The experimental results show that the proposed 
method has an overall classification accuracy of 96. 57%, 98. 15%, 98. 95%, and 96. 83% on four hyperspectral data 
sets, including Indian Pines (3% training sample), Pavia University (0. 5% training sample), Salinas (0. 5% training 
sample), and Botswana (1. 2% training sample), respectively.  When compared to the other five hyperspectral 
classification methods, the proposed method has remarkably improved the classification performance.
Key words image processing; hyperspectral image classification; dual channel; feature enhancement; attention mechanism

1　引 言

高光谱图像（HSI）又称高光谱遥感图像，是由搭

载高光谱成像仪的航空航天飞行器捕捉到的三维立体

图像，由二维空间维度与光谱维度组成，其中，光谱维

度包含数十甚至上百个光谱波段，这使其在土地覆盖
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分析［1］、水监测［2］、异常检测［3］、变化区域检测［4］等诸多

领域有着广泛的应用前景。因此，发展快速且具有高

分类准确率的高光谱图像分类技术将给社会发展带来

很大的进步。

高光谱图像分类的目标是依据样本特征为图像中

的每个像素赋予类别标签。在早期对高光谱图像分类

的研究中，提出了支持向量机（SVM）［5］、稀疏表示分

类（SRC）［6］、多项式逻辑回归（MLR）［7-8］等方法，然而

此类方法仅利用到了光谱维度的信息，没有考虑到高

光谱图像在包含丰富的光谱特征的同时具有较高的空

间相关性，因而导致特征提取不够完整，在较少样本的

情况下很难学习到准确率较高的分类器。

深度学习在提取非线性和层次特征方面具有突出

表现，在图像分类、自然语言处理和目标检测等领域取

得了重大突破。高光谱图像分类作为一种典型的分类

任务，深受深度学习的影响。文献［9］提出一种基于栈

式自编码网络（SAE）的深度学习方法来提取高光谱

图像数据的高阶特征，并使用逻辑回归得到分类结果。

文献［10］提出一种采用随机主成分分析（R-PCA）来

一体化地提取空间和光谱特征的方法。文献［11］提出

一种基于深度置信网络（DBN）和受限玻尔兹曼机

（RBM）的分类方法。文献［12］提出一种使用空间更

新的深度自动编码器（DAE）来提取光谱空间特征的

方法，并设计了一种新的协同表示来处理小规模的训

练集。上述方法虽然提取了样本中的空间信息，但是

在进行空间特征提取时会将图像块扁平化为向量，破

坏了样本初始空间结构，导致空间信息丢失。随着卷

积神经网络（CNN）的出现，其在不破坏原有空间结构

的情况下提取空间信息这一特征可以很好解决这一问

题，因此一些基于 CNN 的方法被引入高光谱图像分类

任务中。文献［13］将 CNN 作为特征提取器应用到高

光谱图像分类中。文献［14］提出一种基于差异化区域

卷积神经网络（DRCNN）的方法，该方法以目标像素

邻域内不同的图像块作为 CNN 的输入，对输入数据进

行了有效的增强。文献［15］提出一种具有更深和更广

网络的上下文深层卷积神经网（CDCNN）。文献［16］
提出一种轻量级融合 CNN 算法，在保证高分类精度的

前提下有效提高数据分析速度。

在一般情况下，网络结构越深，捕获到的特征就越

加精细，但同时也出现了由于计算量增大导致模型训

练困难的问题。残差网络（ResNet）［17］和密集卷积网

络（DenseNet）［18］的出现很好地解决了这一问题，在不

增加网络结构深度的前提下也能够提取深层次的特

征。受 ResNet 的启发，文献［19］提出光谱 -空间残差

网络（SSRN），它包含光谱残差块和空间残差块，可依

次提取光谱特征和空间特征。受 DenseNet 的启发，文

献［20］提出一种基于 DenseNet 和域自适应的网络，可

缓解梯度消失和频谱偏移的问题。文献［21］提出快速

密集光谱 -空间卷积网络（FDSSC），在减少训练时间

的同时取得了更好的性能。

在模型训练过程中，卷积层对特征的关注度并不

是相同的，为了优化提取到的特征，采用注意力机制有

区别处理不同的特征也是近年来研究的热点。文

献［22］提出一种基于卷积块注意力模块（CBAM）［23］

的双分支多注意机制网络（DBMA）。文献［24］提出

一种基于双注意力机制网络（DANet）［25］的双分支双

注意力机制网络（DBDA）。上述方法分别在空间维度

和光谱维度上引入空间注意力机制和通道注意力机

制。虽然这些方法很有效，但是对于高光谱图像的空

间信息和光谱信息的提取和利用不够充分，导致在训

练样本有限的情况下不能获得更好的分类效果。

随 着 注 意 力 机 制 的 发 展 ，文 献［26］提 出

coordinate attention（CA）机制，该注意力机制通过将空

间信息嵌入通道注意力中来充分利用捕获到的空间信

息以及有效建立通道间的关系。实验结果表明，该注

意力机制在分类任务中能够较好提升分类性能。

为了解决在高光谱图像分类中空间信息和光谱信

息提取和利用不充分的问题，本文提出一种基于双通

道特征增强（DCFE）的高光谱图像分类方法。该方法

包含光谱和空间两个通道，在每个通道中使用多分支

的 3D-CNN 分别捕获光谱特征和空间特征，并将两个

通道中的输出特征图融合之后输入 CA 模块中，相比

于其他方法使用的只能建立特征图单方向关系的注意

力模块，CA 模块使用空间信息编码的方式将特征图

空间上的信息嵌入通道注意力中，不仅可以利用空间

上的信息，还建立了特征图通道之间的关系，实现了对

特征图中重要特征的增强。最后，通过全连接（FC）层

来获得最终的分类结果。

2　实验原理

2. 1　加入批量归一化的 3D-CNN
在卷积过程中，3D-CNN 在宽、高和通道等 3 个方

向上进行卷积运算，可以直接提取高光谱图像样本中

的光谱信息和空间信息。因此，使用 3D-CNN 作为所

提 DCFE 方法的基本结构。此外，在每个 3D-CNN 层

中添加一个批归一化（BN）［27］层，以提高数值稳定性。

图 1 中，输入为 nk个大小为 pk × pk × bk的特征图，

图 1　加入批量归一化的 3D-CNN
Fig.  1　3D-CNN with batch normalization

经过 nk+ 1 个卷积核大小为 ak+ 1 × ak+ 1 × dk+ 1 的 3D-

CNN 层，从而生成 nk+ 1 个大小为 pk+ 1 × pk+ 1 × bk+ 1特

征图，加入批量归一化的第 k+1 个 3D-CNN 层的第 i
个输出可表示为

X k+ 1
i = R ( ∑

j= 1

nk

X̂ k
j × H k+ 1

i + b k+ 1
i )， （1）

X̂ k =
Xm - E ( )Xm

Var ( )Xm
， （2）

式中：X̂ k
j ∈ R p× p× k是第 k+1 层的第 j个输入特征图；X̂ k

表示第 k层的最终输出；E ( ⋅ )和 Var ( ⋅ )表示期望和

方差函数；H k+ 1
i 和 b k+ 1

i 表示第 k+1 层的权重和偏差；

R ( ⋅ )是网络中的非线性激活函数。

2. 2　CA模块

CA 模块的架构如图 2 所示，为了能够保留空间信

息，将全局池化分解为两个一维特征编码操作。具体

来说，给定输入 X，X的大小为 C×H×W，使用两个大

小为（H，1）和（1，W）的池化核分别沿水平坐标和垂直

坐标对每个通道进行编码。因此，高度为 h的第 c个通

道的输出以及宽度为 w的第 c个通道的输出可以表

示为

zhc (h)= 1
w ∑

0 ≤ i≤W

xc( )h，i ， （3）

zwc (w )= 1
H ∑

0 ≤ i≤ H

xc( )j，w ， （4）

式中：xc表示输入。上述两种变换分别沿两个空间方

向聚合特征，生成一对方向感知特征图。将式（3）和

式（4）生成的特征图进行特征融合，然后输入 C/r个大

小为 1×1 的卷积核的卷积层当中，卷积层的输出可以

表示为

f = δ{F 1[ ( zh，zw ) ] }， （5）
式中：f ∈ RC/r× 1 ×(W+ H )，r是用来控制通道个数的缩小

率；( ⋅，⋅ )表示沿空间维度的拼接操作；δ是非线性激

活函数。然后将 f沿着空间维度拆分为 f h ∈ RC/r× H× 1

和 f w ∈ RC/r× 1 ×W 进行卷积运算，变换为和输入 X相同

的通道数，从而得到输出 gh和 gw：

gh = σ [Fh( f h) ]， （6）

gw = σ [Fw ( f w ) ]， （7）
式中：Fh( ⋅ )和 Fw ( ⋅ )代表卷积运算；σ代表 Sigmoid 激

活函数。将输出 gh和 gw展开作为注意力权重，最后输

出可以表示为

yc( i，j)= xc( i，j)× gh( i)× gw ( j)。 （8）
2. 3　多分支结构网络

通常情况下，可以通过增加网络深度的方式来提

取较为复杂的特征，但同时也会出现梯度消失或者梯

度 爆 炸 的 问 题 ，这 使 得 深 度 学 习 模 型 很 难 训 练 。

ResNet 的出现很好地解决了这一问题，受 ResNet 的
启发，提出一种多分支结构网络，如图 3 所示。

图 3 中，F表示隐藏层，它包含卷积层、归一化层

和激活层，G表示卷积核大小为 1×1×1 的卷积层，直

接通过网络到达下一层的是 identity 分支。正是这些

分支的存在使提取到的特征更加精细，并且解决了深

层网络中的梯度消失问题。图中第 i-1 个多分支块的

输出可表示为

X i = Fi- 1 (X i- 1)+ Gi- 1 (X i- 1)+ X i- 1， （9）
式中：F ( ⋅ )表示卷积、归一化和激活操作；G ( ⋅ )表示

卷积操作。通道中对光谱特征和空间特征进行提取的

网络由多个多分支块组成，如图 4 所示，假设输入为 n
个大小为 p×p×b的特征图，先进行归一化层和激活

层再进入使用 m个 a×a×d的卷积核的卷积层进行

3D 卷积运算，将经过卷积层后的特征图与两个残差分

支的特征图逐元素相加，并将结果作为下一个多分支

块的输入。

2. 4　DCFE网络架构

DCFE 模型的整体架构如图 5 所示，本小节以

Indian Pines （IP）数据集为例对 DCFE 模型架构进行

介绍。Indian Pines 包含 145×145 个像素，每个像素有

residual
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图 2　CA 架构图

Fig.  2　Architecture diagram of CA

图 3　多分支结构

Fig.  3　Multiple-branch construction
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经过 nk+ 1 个卷积核大小为 ak+ 1 × ak+ 1 × dk+ 1 的 3D-

CNN 层，从而生成 nk+ 1 个大小为 pk+ 1 × pk+ 1 × bk+ 1特

征图，加入批量归一化的第 k+1 个 3D-CNN 层的第 i
个输出可表示为

X k+ 1
i = R ( ∑

j= 1

nk

X̂ k
j × H k+ 1

i + b k+ 1
i )， （1）

X̂ k =
Xm - E ( )Xm

Var ( )Xm
， （2）

式中：X̂ k
j ∈ R p× p× k是第 k+1 层的第 j个输入特征图；X̂ k

表示第 k层的最终输出；E ( ⋅ )和 Var ( ⋅ )表示期望和

方差函数；H k+ 1
i 和 b k+ 1

i 表示第 k+1 层的权重和偏差；

R ( ⋅ )是网络中的非线性激活函数。

2. 2　CA模块

CA 模块的架构如图 2 所示，为了能够保留空间信

息，将全局池化分解为两个一维特征编码操作。具体

来说，给定输入 X，X的大小为 C×H×W，使用两个大

小为（H，1）和（1，W）的池化核分别沿水平坐标和垂直

坐标对每个通道进行编码。因此，高度为 h的第 c个通

道的输出以及宽度为 w的第 c个通道的输出可以表

示为

zhc (h)= 1
w ∑

0 ≤ i≤W

xc( )h，i ， （3）

zwc (w )= 1
H ∑

0 ≤ i≤ H

xc( )j，w ， （4）

式中：xc表示输入。上述两种变换分别沿两个空间方

向聚合特征，生成一对方向感知特征图。将式（3）和

式（4）生成的特征图进行特征融合，然后输入 C/r个大

小为 1×1 的卷积核的卷积层当中，卷积层的输出可以

表示为

f = δ{F 1[ ( zh，zw ) ] }， （5）
式中：f ∈ RC/r× 1 ×(W+ H )，r是用来控制通道个数的缩小

率；( ⋅，⋅ )表示沿空间维度的拼接操作；δ是非线性激

活函数。然后将 f沿着空间维度拆分为 f h ∈ RC/r× H× 1

和 f w ∈ RC/r× 1 ×W 进行卷积运算，变换为和输入 X相同

的通道数，从而得到输出 gh和 gw：

gh = σ [Fh( f h) ]， （6）

gw = σ [Fw ( f w ) ]， （7）
式中：Fh( ⋅ )和 Fw ( ⋅ )代表卷积运算；σ代表 Sigmoid 激

活函数。将输出 gh和 gw展开作为注意力权重，最后输

出可以表示为

yc( i，j)= xc( i，j)× gh( i)× gw ( j)。 （8）
2. 3　多分支结构网络

通常情况下，可以通过增加网络深度的方式来提

取较为复杂的特征，但同时也会出现梯度消失或者梯

度 爆 炸 的 问 题 ，这 使 得 深 度 学 习 模 型 很 难 训 练 。

ResNet 的出现很好地解决了这一问题，受 ResNet 的
启发，提出一种多分支结构网络，如图 3 所示。

图 3 中，F表示隐藏层，它包含卷积层、归一化层

和激活层，G表示卷积核大小为 1×1×1 的卷积层，直

接通过网络到达下一层的是 identity 分支。正是这些

分支的存在使提取到的特征更加精细，并且解决了深

层网络中的梯度消失问题。图中第 i-1 个多分支块的

输出可表示为

X i = Fi- 1 (X i- 1)+ Gi- 1 (X i- 1)+ X i- 1， （9）
式中：F ( ⋅ )表示卷积、归一化和激活操作；G ( ⋅ )表示

卷积操作。通道中对光谱特征和空间特征进行提取的

网络由多个多分支块组成，如图 4 所示，假设输入为 n
个大小为 p×p×b的特征图，先进行归一化层和激活

层再进入使用 m个 a×a×d的卷积核的卷积层进行

3D 卷积运算，将经过卷积层后的特征图与两个残差分

支的特征图逐元素相加，并将结果作为下一个多分支

块的输入。

2. 4　DCFE网络架构

DCFE 模型的整体架构如图 5 所示，本小节以

Indian Pines （IP）数据集为例对 DCFE 模型架构进行

介绍。Indian Pines 包含 145×145 个像素，每个像素有

residual
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Concat+Conv2d

BN+non-linear

Conv2d Conv2d

Sigmoid Sigmoid
re-weight

input

output

split

C×H×1 C×1 ×W

C/r×1×(W+H) 

C/r×1×(W+H) 

C×H×1 

C×H×1 

C×1 ×W

C×1 ×W

C×H×W 

图 2　CA 架构图

Fig.  2　Architecture diagram of CA

图 3　多分支结构

Fig.  3　Multiple-branch construction
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200 个光谱带，即 Indian Pines 数据集的大小为 145×
145×200。具有相应标签的像素个数为 20249，其他

像素是背景，样本大小分配为 11×11×200，卷积层的

卷积核数量都固定为 24 个。

在光谱通道中，首先通过卷积层将 11×11×200
的图像样本卷积为 11×11×97 的特征图，之后输入光

谱块中，光谱块由 3 个多分支块组成，每个多分支块由

卷积层、批归一化层和 Mish 激活函数［28］组成，光谱通

道的实现如表 1 所示。

在空间通道中，首先通过卷积层将 11×11×200
的图像样本卷积为 11×11×1 的特征图，之后输入空

间块中，空间块由 3 个多分支块组成，每个多分支块由

卷积层、批归一化层和 Mish 激活函数组成，光谱通道

的实现如表 2 所示。

将光谱通道的输出特征图和空间通道的特征图进

行特征融合，输入注意力模块当中，然后将计算得到的

注意力权重加到原特征图上，通过池化操作得到 1×
48 的特征图，最后通过全连接层得到分类结果，实现

如表 3 所示。

在网络结构中，合适的激活函数可以加速网络反

向传播和收敛的速度，在 DCFE 模型中，每一次的卷积

操作之后，都进行归一化和激活操作，选用的激活函数

是 Mish 函数，一种自正则化非单调激活函数，而不是

传统的 ReLU［29］激活函数，Mish 函数的计算方式如下：

Mish ( x)= x× tanh{ln [1 + exp( x )] }， （10）

图 4　多分支块结构

Fig. 4　Structure of multi-branch block

图 5　DCFE 网络架构

Fig. 5　DCFE network structure

表 1　光谱通道的实现

Table 1　Implementation of spectral-channel
Layer name

Input
Conv

Spectral block
BN-Mish-Conv

Kernel size

（1×1×7）
（1×1×7）
（1×1×97）

Output size
（11×11×200）

（11×11×97，24）
（11×11×97，24）
（11×11×1，24）

表 2　空间通道的实现

Table 2　Implementation of spatial-channel
Layer name

Input
Conv

Spatial block

Kernel size

（1×1×200）
（3×3×1）

Output size
（11×11×200）
（11×11×1，24）
（11×11×1，24）

表 3　分类模块的实现

Table 3　Implementation of classification module
Layer name
Concatenate

Attention block
BN-Mish-dropout-GAP

Fully connected

Kernel size Output size
（11×11×1，48）
（11×11×1，48）

（1×48）
（1×16）

式中：x表示激活函数的输入。ReLU 是一种分段线性

函数，即使负输入中包含着有用的信息，也会将所有的

负输入统一为零。不同的是，Mish 函数将负输入保留

为负输出，因此，部分有用的信息也会被保留下来。

3　实验结果与分析

3. 1　数据集划分

为了验证所提方法的有效性，使用 Indian Pines
（IP）、Pavia University（UP）、Salinas Valley（SV）和

Botswana（BS）等 4 个公开的高光谱数据集进行实验。

分 类 结 果 评 价 指 标 为 总 体 精 度（OA）、平 均 精 度

（AA）、Kappa 系数。OA 表示正确分类的样本占总测

试样本的比例，AA 表示所有类别的平均精度，Kappa
系数表示真实值和分类结果之间的一致性。3 个评价

指标越高，说明分类结果越好。

在进行实验之前，把数据集划分为训练集、验证集

和测试集等 3 部分，训练集及其相应标签用于更新网

络参数，验证集及其标签用于监测在训练阶段生成的

临时模型，测试集用于模型评估。不同的数据集的划

分标准也不相同，IP 的划分如表 4 所示，UP 的划分如

表 5 所示，SV 的划分如表 6 所示，BS 的划分如表 7
所示。

3. 2　参数设定

为 了 验 证 所 提 DCFE 的 分 类 性 能 ，将 其 与

SVM［5］、SSRN［19］、FDSSC［21］、DBMA［22］和 DBDA［24］进

行了对比实验，所有的实验均是在 Intel（R） Xeon（R） 
4208 CPU @ 2. 10 GHz 处理器、Nvidia GeForce RTX 
2060Ti 显卡的系统上运行的，所有的分类器均采用

表 5　UP 数据集的各类训练、验证和测试集样本

Table 5　Samples for each category of training, validation, and testing for UP dataset

表 4　IP 数据集的各类训练、验证和测试集样本

Table 4　Samples for each category of training, validation, and testing for IP dataset
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式中：x表示激活函数的输入。ReLU 是一种分段线性

函数，即使负输入中包含着有用的信息，也会将所有的

负输入统一为零。不同的是，Mish 函数将负输入保留

为负输出，因此，部分有用的信息也会被保留下来。

3　实验结果与分析

3. 1　数据集划分

为了验证所提方法的有效性，使用 Indian Pines
（IP）、Pavia University（UP）、Salinas Valley（SV）和

Botswana（BS）等 4 个公开的高光谱数据集进行实验。

分 类 结 果 评 价 指 标 为 总 体 精 度（OA）、平 均 精 度

（AA）、Kappa 系数。OA 表示正确分类的样本占总测

试样本的比例，AA 表示所有类别的平均精度，Kappa
系数表示真实值和分类结果之间的一致性。3 个评价

指标越高，说明分类结果越好。

在进行实验之前，把数据集划分为训练集、验证集

和测试集等 3 部分，训练集及其相应标签用于更新网

络参数，验证集及其标签用于监测在训练阶段生成的

临时模型，测试集用于模型评估。不同的数据集的划

分标准也不相同，IP 的划分如表 4 所示，UP 的划分如

表 5 所示，SV 的划分如表 6 所示，BS 的划分如表 7
所示。

3. 2　参数设定

为 了 验 证 所 提 DCFE 的 分 类 性 能 ，将 其 与

SVM［5］、SSRN［19］、FDSSC［21］、DBMA［22］和 DBDA［24］进

行了对比实验，所有的实验均是在 Intel（R） Xeon（R） 
4208 CPU @ 2. 10 GHz 处理器、Nvidia GeForce RTX 
2060Ti 显卡的系统上运行的，所有的分类器均采用

表 5　UP 数据集的各类训练、验证和测试集样本

Table 5　Samples for each category of training, validation, and testing for UP dataset
Order

1
2
3
4
5
6
7
8
9

Total

Class
asphalt

meadows
gravel
corn
trees

bare soil
bitumen

self-blocking bricks
shadows

Number
6631

18649
2099
3064
1345
5029
1330
3682
947

42776

Training set
33
93
10
15
6

25
6

18
4

210

Verification set
33
93
10
15
6

25
6

18
4

210

Test set
6465

18463
2079
3034
1333
4979
1318
3646
939

42356

表 4　IP 数据集的各类训练、验证和测试集样本

Table 4　Samples for each category of training, validation, and testing for IP dataset
Order

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16

Total

Class
alfalfa

corn-notill
corn-mintill

corn
grass-pasture

grass-trees
grass-pasture-mowed

hay-windrowed
oats

soybean-notill
soybean-mintill
soybean-clean

wheat
woods

buildings-grass-tree-drives
stone-steel-towers

Number
46

1428
830
237
483
730
28

478
20

972
2455
593
205

1265
386
93

10249

Training set
3

42
24
7

14
21
3

14
3

29
73
17
6

37
11
3

307

Verification set
3

42
24
7

14
21
3

14
3

29
73
17
6

37
11
3

307

Test set
40

1344
782
223
455
688
22

450
14

914
2309
559
193

1191
364
87

9635
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PyTorch 实 现 ，批 次 大 小 设 置 为 16，优 化 器 使 用

RMSprop，学习率初始值为 0. 00008，采用余弦退火［30］

调整学习率，损失函数使用交叉熵损失函数。

3. 3　实验结果

3. 3. 1　IP 数据集实验结果

本次实验使用 3% 的样本作为训练样本，3% 的样

本用作验证样本，94% 的样本作为测试样本。不同的

方法对 IP 数据集的分类结果如表 8 所示，不同的分类

方法结果如图 6 所示。

3. 3. 2　UP 数据集实验结果

由于 UP 数据集样本数量较多，本次实验使用

0. 5% 的样本作为训练样本，0. 5% 的样本作为验证样

本，99% 的样本作为测试样本。不同方法对 UP 数据

集的分类结果如表 9 所示，不同的分类方法结果如图 7
所示。

3. 3. 3　SV 数据集实验结果

本次实验使用 0. 5% 的样本作为训练样本，0. 5%
的样本作为验证样本，99% 的样本作为测试样本。不

同的方法对 SV 数据集的分类结果如表 10 所示，不同

的分类方法结果如图 8 所示。

3. 3. 4　BS 数据集实验结果

本次实验使用 1. 2% 的样本作为训练样本，1. 2%
的样本作为验证样本，97. 6% 的样本作为测试样本。

不同的方法对 BS 数据集的分类结果如表 11 所示，不

同的分类方法结果如图 9 所示。

3. 3. 5　训练样本的数量对实验结果的影响

为了验证训练样本的数量对实验结果的影响，使

用不同比例的样本作为训练样本进行实验，对于 IP 数

据集，分别使用 0. 5%、1%、3%、5% 和 10% 的样本作

为训练集，实验结果如表 12 所示。对于 UP 和 SV 数

据集，分别使用 0. 1%、0. 5%、1%、3% 和 5% 的样本作

为训练集，实验结果如表 13、表 14 所示。对于 BS 数据

集，分别使用 0. 5%、1. 2%、3%、5% 和 10% 的样本作

为训练集，实验结果如表 15 所示。

表 6　SV 数据集的各类训练、验证和测试集样本

Table 6　Samples for each category of training, validation, and testing for SV dataset
Order

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16

Total

Class
brocoli-green-weeds-1
brocoli-green-weeds-2

fallow
fallow-rough-plow

fallow-smooth
stubble
celery

grapes-untrained
soil-vinyard-develop

corn-senesced-green-weeds
lettuce-romaine-4wk
lettuce-romaine-5wk
lettuce-romaine-6wk
lettuce-romaine-7wk

vinyard-untrained
vinyard-vertical-trellis

Number
2009
3726
1976
1394
2678
3959
3579

11271
6203
3278
1068
1927
916

1070
7268
1807

54129

Training set
10
18
9
6

13
19
17
56
31
16
5
9
4
5

36
9

263

Verification set
10
18
9
6

13
19
17
56
31
16
5
9
4
5

36
9

263

Test set
1989
3690
1958
1382
2652
3921
3545

11159
6141
3246
1058
1909
908

1060
7196
1789

53603

表 7　BS 数据集的各类训练、验证和测试集样本

Table 7　Samples for each category of training, validation, and 
testing for BS dataset

Order

1
2

3

4

5
6
7
8
9

10
11
12
13
14

Total

Class

water
hippo grass
floodplain 
grasses 1

floodplain 
grasses 2
reeds 1
riparian

fierscar 2
island interior

acacia woodlands
acacia shrublands
acacia grasslands

short mopane
mixed mopane
exposed soils

Number

270
101

251

215

269
269
259
203
314
248
305
181
269
95

3248

Training 
set
3
2

3

3

3
3
3
3
4
3
4
2
3
1

40

Verification 
set
3
2

3

3

3
3
3
3
4
3
4
2
3
1

40

Test 
set
264
97

245

209

263
263
253
197
306
242
297
177
263
93

3168

3. 4　实验结果分析

实验结果表明，相较于其他 5 种方法，DCFE 方法

在 OA、AA 和 Kappa 等 3 个指标上都取得了较为明显

的提升。在时间上，由于 3D 卷积的输入量大，需要训

练的参数多，因此相比于 SVM 方法时间成本更高，但

在分类精度上，SVM 方法要远远低于使用 3D 卷积作

为特征提取器的方法。在大多数情况下，DCFE 方法

比其他基于 3D 卷积的方法花费的时间要少，尽管

SSRN 的时间更少，但是 DCFE 方法的分类精度更高。

对于 IP 数据集：DCFE 方法的 OA 为 96. 57%，与

其他 5种方法相比分别提高了 27. 22个百分点、6. 05个

百分点、0. 43 个百分点、3. 43 个百分点和 0. 38 个百分

点；AA 为 96. 57%，与其他 5 种方法相比分别提高了

30. 71 个百分点、8. 69 个百分点、0. 42 个百分点、9. 8 个

百分点和 1. 33 个百分点；Kappa 系数为 96. 09%，与其

他 5 种方法相比分别提高了 31. 44 个百分点、6. 88 个

百分点、0. 65 个百分点、3. 91 个百分点和 0. 44 个百分

点，每个类别的分类精度达到了 90% 以上。相比于其

图 6　IP 数据集的分类结果图。（a）真值图；（b）~（g）不同方法的分类结果图

Fig.  6　Classification result diagrams of IP dataset.  (a) Ground truth; (b)‒(g) classification results of different methods

表 8　3% 训练样本的 IP 数据集的分类结果

Table 8　Classification results of IP dataset of 3% training samples
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3. 4　实验结果分析

实验结果表明，相较于其他 5 种方法，DCFE 方法

在 OA、AA 和 Kappa 等 3 个指标上都取得了较为明显

的提升。在时间上，由于 3D 卷积的输入量大，需要训

练的参数多，因此相比于 SVM 方法时间成本更高，但

在分类精度上，SVM 方法要远远低于使用 3D 卷积作

为特征提取器的方法。在大多数情况下，DCFE 方法

比其他基于 3D 卷积的方法花费的时间要少，尽管

SSRN 的时间更少，但是 DCFE 方法的分类精度更高。

对于 IP 数据集：DCFE 方法的 OA 为 96. 57%，与

其他 5种方法相比分别提高了 27. 22个百分点、6. 05个

百分点、0. 43 个百分点、3. 43 个百分点和 0. 38 个百分

点；AA 为 96. 57%，与其他 5 种方法相比分别提高了

30. 71 个百分点、8. 69 个百分点、0. 42 个百分点、9. 8 个

百分点和 1. 33 个百分点；Kappa 系数为 96. 09%，与其

他 5 种方法相比分别提高了 31. 44 个百分点、6. 88 个

百分点、0. 65 个百分点、3. 91 个百分点和 0. 44 个百分

点，每个类别的分类精度达到了 90% 以上。相比于其

图 6　IP 数据集的分类结果图。（a）真值图；（b）~（g）不同方法的分类结果图

Fig.  6　Classification result diagrams of IP dataset.  (a) Ground truth; (b)‒(g) classification results of different methods

表 8　3% 训练样本的 IP 数据集的分类结果

Table 8　Classification results of IP dataset of 3% training samples
Class
1 /%
2 /%
3 /%
4 /%
5 /%
6 /%
7 /%
8 /%
9 /%

10 /%
11 /%
12 /%
13 /%
14 /%
15 /%
16 /%

OA /%
AA /%

Kappa /%
Training time /s

Test time /s

Color SVM
24. 19
56. 71
65. 09
39. 63
87. 33
83. 87
57. 20
89. 28
22. 58
66. 70
62. 50
51. 86
94. 79
90. 42
62. 82
98. 46
69. 35
65. 86
64. 65
12. 23

1. 39

SSRN
67. 39
84. 58
92. 49
91. 37
99. 04
96. 18

88
95. 70
57. 14
78. 33
95. 83
85. 57
91. 86
91. 90
90. 76

100
90. 52
87. 88
89. 21
56. 06

3. 39

FDSSC
97. 72
98. 74
97. 31
97. 20
99. 53
92. 83
100
100

88. 88
88. 92
99. 23
97. 16
98. 90
93. 44
95. 92
92. 30
96. 14
96. 15
95. 44

132. 43
5. 65

DBMA
61. 76
92. 30
97. 93
96. 15
98. 00
94. 86
52. 94
100

50. 00
95. 52
95. 99
86. 89
100

92. 81
90. 93
92. 22
93. 14
86. 77
92. 18

108. 67
7. 68

DBDA
87. 50
94. 22
98. 32
98. 18

100
96. 34
83. 33

100
100

91. 16
97. 47
97. 61
97. 95
95. 86
93. 67
92. 30
96. 19
95. 24
95. 65
78. 96

6. 83

DCFE
100

98. 13
94. 61
96. 81
97. 63
95. 91
90. 90
97. 59

100
94. 77
96. 84
95. 63

100
96. 88
96. 24
93. 18
96. 57
96. 57
96. 09
75. 41

7. 33
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表 9　0.5% 训练样本的 UP 数据集的分类结果

Table 9　Classification results of UP dataset of 0.5% training samples
Class
1 /%
2 /%
3 /%
4 /%
5 /%
6 /%
7 /%
8 /%
9 /%

OA /%
AA /%

Kappa /%
Training time /s

Test time /s

Color SVM
80. 26
86. 94
71. 13
96. 44
90. 85
77. 02
69. 70
67. 30
99. 89
83. 07
82. 24
77. 07

5. 32
2. 19

SSRN
94. 81
98. 50

100
100

99. 32
93. 43
95. 96
75. 87
99. 68
94. 85
95. 28
93. 17
12. 06

5. 21

FDSSC
98. 88
98. 82

100
91. 74
99. 92
99. 61

100
84. 02
99. 66
97. 02
96. 96
96. 04
32. 16
13. 22

DBMA
93. 67
96. 34
99. 02
97. 43
99. 55
98. 67
98. 50
82. 48
96. 88
95. 06
95. 84
93. 40
29. 83
13. 52

DBDA
96. 24
99. 23
99. 87
98. 20
99. 92
98. 06

100
84. 11

100
97. 11
97. 29
96. 17
21. 88
11. 25

DCFE
96. 49
99. 26
99. 44
98. 78
99. 92
99. 97
99. 21
91. 19
99. 33
98. 15
98. 18
97. 54
20. 12
12. 10

表 10　0.5% 训练样本的 SV 数据集的分类结果

Table 10　Classification results of SV dataset of 0.5% training samples
Class
1 /%
2 /%
3 /%
4 /%
5 /%
6 /%
7 /%
8 /%
9 /%

10 /%
11 /%
12 /%
13 /%
14 /%
15 /%
16 /%

OA /%
AA /%

Kappa /%
Training time /s

Test time /s

Color SVM
99. 84
98. 95
89. 87
97. 30
93. 55
99. 79
91. 33
74. 73
97. 69
90. 01
75. 92
95. 19
94. 86
89. 26
75. 85
99. 03
88. 09
91. 45
86. 70
10. 27

4. 12

SSRN
100
100

94. 35
95. 63
99. 40

100
99. 46
89. 14
99. 51
97. 75
92. 97
99. 63
99. 88
98. 04
87. 95

100
95. 35
97. 11
94. 82
85. 65
16. 32

FDSSC
100

97. 20
99. 58
96. 91
100

99. 74
100

95. 15
89. 31
98. 17
93. 17
98. 35
100

95. 92
91. 94
100

95. 85
97. 21
95. 38

123. 14
31. 05

DBMA
100
100

99. 57
90. 26
97. 66
100

91. 90
95. 62
99. 69
97. 38
81. 76
95. 93
99. 88
97. 62
89. 97
100

95. 90
96. 08
95. 44

146. 28
42. 56

DBDA
100

97. 84
96. 92
97. 71
99. 26
99. 97
99. 88
96. 53
98. 76
97. 70
95. 40
99. 79

100
96. 00
94. 47

100
97. 70
98. 14
97. 44
82. 33
25. 67

DCFE
100
100
100

94. 33
100

99. 77
100

97. 32
100

99. 28
95. 49

100
100

97. 78
99. 03

100
98. 95
98. 93
98. 83
80. 56
23. 66

图 7　UP 数据集的分类结果图。（a）为真值图；（b）~（g）不同方法的分类结果图

Fig.  7　Classification result diagrams of UP dataset.  (a) Ground-truth; (b)‒(g) classification results of different methods
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图 9　BS 数据集的分类结果图。（a）为真值图；（b）~（g）不同方法的分类结果图

Fig. 9　Classification result diagram of BS dataset.  (a) Ground-truth; (b)-(g) classification results of different methods

图 8　SV 数据集的分类结果图。（a）为真值图；（b）~（g）不同方法的分类结果图

Fig. 8　Classification result diagram of SV dataset.  (a) Ground-truth; (b)‒(g) classification results of different methods

表 11　1.2% 训练样本的 BS 数据集的分类结果

Table 11　Classification results of BS dataset of 1.2% training samples
Class
1 /%
2 /%
3 /%
4 /%
5 /%
6 /%
7 /%
8 /%
9 /%

10 /%
11 /%
12 /%
13 /%
14 /%

OA /%
AA /%

Kappa /%
Training time /s

Test time /s

Color SVM
100

70. 70
84. 10
65. 95
82. 62
65. 71
78. 77
65. 87
75. 18
69. 82
95. 49
93. 10
76. 25
90. 41
78. 63
79. 57
76. 87
1. 65
0. 41

SSRN
100

95. 83
100

81. 18
84. 55
93. 24
94. 75
97. 51
81. 74

100
100
100
100
100

94. 27
94. 91
93. 79
10. 25
2. 01

FDSSC
83. 95
78. 40
95. 57
82. 82

100
62. 11
98. 82

100
100

97. 60
99. 00
93. 12

100
100

90. 80
92. 45
90. 03
22. 35
2. 37

DBMA
96. 33

100
100

89. 40
99. 45
80. 18
84. 33

100
100

99. 18
99. 32
94. 62

100
100

94. 87
95. 91
94. 45
20. 88
3. 02

DBDA
95. 97
98. 00

100
85. 77
98. 96
87. 04

100
99. 49
91. 04

100
100
100
100
100

96. 39
96. 87
96. 09
18. 65
2. 11

DCFE
93. 26
95. 14

100
86. 12
92. 30
95. 45
96. 93

100
100

97. 99
100
100
100
100

96. 83
96. 94
96. 57
19. 39
2. 04
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他地物，grass-pasture mowed 的分类精度较低，是由于

该地物训练样本较少，在模型训练过程中，很难对该地

物的特征进行充分学习。

对于 UP 数据集：DCFE 方法的 OA 为 98. 15%，与

其他 5 种方法相比分别提高了 15. 08 个百分点、3. 3 个

百分点、1. 13 个百分点、3. 09 个百分点和 1. 04 个百分

点；AA 为 98. 18%，与其他 5 种方法相比分别提高了

15. 94 个百分点、2. 9 个百分点、1. 22 个百分点、2. 34 个

百分点和 0. 89 个百分点；Kappa 系数为 97. 54%，与其

他 5 种方法相比分别提高了 20. 47 个百分点、4. 37 个

百分点、1. 5 个百分点、4. 14 个百分点和 1. 37 个百分

点，每个类别的分类精度达到了 91% 以上。相比于其

他地物，self-blocking bricks的分类精度较低，是由于该

地物的特征中类别特征不明显，不易进行提取，其他方

法对于该地物的分类精度都在 85% 以下，但 DCFE 方

法可以达到 91. 19% 的分类精度。

对于 SV 数据集：DCFE 方法的 OA 为 98. 95%，与

其他 5 种方法相比分别提高了 10. 86 个百分点、3. 6 个

百分点、3. 1 个百分点、3. 05 个百分点和 1. 25 个百分

点；AA 为 98. 93%，与其他 5 种方法相比分别提高了

7. 48 个百分点、1. 82 个百分点、1. 72 个百分点、2. 85 个

百分点和 0. 79 个百分点；Kappa 系数为 98. 83%，与其

他 5 种方法相比分别提高了 12. 13 个百分点、4. 01 个

百分点、3. 45 个百分点、3. 39 个百分点和 1. 39 个百分

点，每个类别的分类精度达到了 94% 以上。

对于 BS 数据集：DCFE 方法的 OA 为 96. 83%，与

其他 5 种方法相比分别提高了 18. 2 个百分点、2. 56 个

百分点、6. 03 个百分点、1. 96 个百分点和 0. 44 个百分

点；AA 为 96. 94%，与其他 5 种方法相比分别提高了

17. 37个百分点、1. 97个百分点、4. 49个百分点、1. 03个

百分点和 0. 07 个百分点；Kappa 系数为 96. 57%，与其

他 5 种方法相比分别提高了 19. 7 个百分点、2. 78 个百

分点、6. 54 个百分点、2. 12 个百分点和 0. 48 个百分点。

相比于其他地物，floodplain grasses 2 的分类精度较

低，是由于该地物的训练样本较少以及该地物特征比

较复杂，在训练模型的过程中特征提取比较困难。

为了进一步验证 DCFE 方法对于少训练样本数据

集的分类性能，针对不同比例的训练样本进行了实验，

随着训练样本的增加，SVM、SSRN、FDSSC、DBMA、

DBDA 和 DCFE 方法的分类精度都有所提升。同时，

不同模型之间的性能差距也随着训练样本的增加而缩

小。以上实验结果表明，在训练样本有限的情况下，所

提 DCFE 方法通过两个通道分别捕获光谱特征和空间

特征，能够更好地获取不同类之间的显著特征，通过注

意力机制来实现特征增强，获得了较好的分类性能。

4　结 论

针对高光谱图像在样本量较少的情况下难以充分

提取和利用高光谱图像的空间信息和光谱信息这一问

题，提出一种基于双通道特征增强的高光谱图像分类

方法。该方法设计两个通道分别对高光谱图像的光谱

特征和空间特征进行提取，在每个通道中，使用三维卷

积作为特征提取器，在每层卷积之后使用 Mish 激活函

数，以加快反向传播和收敛过程。将两通道提取到的

特征图进行特征融合，通过注意力机制进行特征增强，

最后通过全连接层得到分类结果。

表 13　UP 中不同比例训练样本的 OA
Table 13　OA for different proportions of training samples in UP

unit: %
Algorithm

SVM
SSRN

FDSSC
DBMA
DBDA
DCFE

0. 1%
70. 59
78. 32
88. 97
89. 87
88. 01
90. 79

0. 5%
83. 07
94. 85
97. 02
95. 06
97. 11
98. 15

1%
88. 45
97. 11
97. 74
96. 37
98. 40
98. 66

3%
90. 35
99. 43
99. 50
99. 10
99. 07
99. 99

5%
93. 29
99. 69
99. 58
99. 49
99. 33
99. 99

表 15　BS 中不同比例训练样本的 OA
Table 15　OA for different proportions of training samples in BS

unit: %
Algorithm

SVM
SSRN

FDSSC
DBMA
DBDA
DCFE

0. 5%
73. 53
84. 07
87. 98
93. 36
96. 27
96. 66

1. 2%
78. 63
94. 27
90. 80
94. 87
96. 39
96. 83

3%
87. 82
95. 52
96. 33
95. 88
97. 38
99. 24

5%
89. 06
98. 19
97. 24
98. 01
98. 64
99. 62

10%
92. 76
99. 15
99. 46
99. 04
99. 33
99. 80

表 14　SV 中不同比例训练样本的 OA
Table 14　OA for different proportions of training samples in SV

unit: %
Algorithm

SVM
SSRN

FDSSC
DBMA
DBDA
DCFE

0. 1%
78. 65
67. 22
88. 83
92. 15
94. 23
95. 70

0. 5%
88. 09
95. 35
95. 85
95. 90
97. 70
98. 95

1%
89. 89
96. 32
96. 48
96. 66
98. 31
99. 25

3%
91. 24
97. 23
97. 52
97. 62
98. 95
99. 81

5%
92. 47
98. 14
98. 85
98. 21
99. 36
99. 98

表 12　IP 中不同比例训练样本的 OA
Table 12　OA for different proportions of training samples in IP

unit: %
Algorithm

SVM
SSRN

FDSSC
DBMA
DBDA
DCFE

0. 5%
48. 53
64. 99
70. 75
59. 33
56. 97
74. 10

1%
55. 95
81. 40
84. 71
77. 64
78. 81
86. 54

3%
69. 35
90. 52
96. 14
93. 14
96. 19
96. 57

5%
74. 74
0. 955
97. 21
93. 75
96. 58
97. 83

10%
80. 55
97. 84
98. 02
96. 91
97. 55
98. 34

与 SVM、SSRN、FDSSC、DBMA 和 DBDA 方法

在 Indian Pines、Pavia University、Salinas 和 Botswana
等 4 个公开高光谱数据集上的对比实验结果表明，在

训练样本比较少的情况下，所提 DCFE 方法的分类精

度提升明显。在后续研究中，将继续针对少样本问题

构建更有效的分类模型，进一步提高高光谱图像的分

类精度。
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与 SVM、SSRN、FDSSC、DBMA 和 DBDA 方法

在 Indian Pines、Pavia University、Salinas 和 Botswana
等 4 个公开高光谱数据集上的对比实验结果表明，在

训练样本比较少的情况下，所提 DCFE 方法的分类精

度提升明显。在后续研究中，将继续针对少样本问题

构建更有效的分类模型，进一步提高高光谱图像的分

类精度。
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