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摘要  针对传统深度残差网络在对高光谱图像进行特征提取和分类过程中因参数量大导致的训练时间长的问题，提出

一种基于深度可分离卷积的轻量化残差网络模型（DSC-Res14）。该模型首先基于一层三维卷积层对经主成分分析方法

降维后的高光谱影像进行光谱特征和空间特征初提取；其次，引入 3 个不同尺度的三维深度可分离卷积残差层对影像的

深层语义特征进行提取，减少了网络训练参数量，增强了网络对高维、多尺度空间特征信息的表达能力。经在公开的  
Indian Pines 和  Pavia University 标准数据集上进行实验验证，结果表明：所提模型在两个数据集上的分类精度分别为

99. 46% 和 99. 65%；对比同类模型，所提模型在保证较高分类精度的同时，参数量和计算量小，训练时间短，并具有良好

的鲁棒性。
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1　引         言
土地覆盖/土地利用遥感分类是对遥感影像中的

每个像元赋予唯一的类别标识［1］。利用高光谱遥感技

术可获得高光谱分辨率的遥感影像，从而获得地物丰

富的光谱特征和空间特征，因此高光谱遥感技术对土

地覆盖/土地利用等地物精细分类识别具有重要意

义［2］。近年来，随着高光谱遥感信息提取技术在精细

农业、自然资源调查与监测等领域的应用日益广泛，高

光谱遥感影像分类等解译任务面临着新的挑战［3］。

传统基于像素的高光谱影像分类算法（如波谱角

分类法等），受制于高光谱影像高维特征和非线性的冗

余信息，需要进行人工降维、光谱特征选择及分类等操

作，此类算法精度低且无法实现端对端的影像分

类［4-5］。早期的机器学习算法如反向传播（BP）神经网

络和支持向量机（SVM）虽然能够达到较高的精度，但

存在收敛速度慢、特征提取能力有限和自动化程度低

等问题［6-7］。近年来深度学习算法的理论发展迅速，如

卷积神经网络（CNN） ［8］、深度置信网络（DBN）［9］和堆

叠自编码机（SAE）［10］等典型的深度学习网络模型为

高光谱影像特征提取及分类提供了新的解决方案。

早期的 CNN 仅能通过一维卷积提取影像光谱特

征进行高光谱影像像素分类。为进一步挖掘影像的光

谱和空间特征，有学者提出二维及三维 CNN 网络。其

中，二维 CNN 与主成分分析（PCA）法等降维算法联

合，有效地减少了高光谱影像在光谱维度的冗余信息，

取得了良好的分类效果［11］。文献［12-13］提出用三维

卷积代替二维卷积直接对高维影像进行空 -谱特征提

取，提高了 CNN 网络分类的准确性。此外，针对上述

单一卷积核网络结构在分类精度方面的不足，有学者

将一维 CNN、二维 CNN 和三维 CNN 子网络进行组

合，并提出一些组合 CNN 网络，如组合一维 CNN 与二

维 CNN 的双通道卷积神经网络（DC-CNN）［14］、组合二

维 CNN 与 三 维 CNN 的 混 合 光 谱 卷 积 神 经 网 络

（Hybridsn）［15］，这些组合网络改善了单一卷积结构网

络的分类效果。

自 2015 年 ResNet［16］在 ImageNet 图像识别竞赛中

展现出优异性能起，残差结构被引入到遥感影像分类

问题中，以解决深层网络结构带来的模型退化问题，

如：Lee 等［17］和刘冰等［18］成功搭建了引入残差结构的

Res-2D-CNN 和 Res-3D-CNN 模型；邓子青等［19］和陈

文豪等［20］将残差结构分别与多尺度卷积核和注意力机

制结合，进一步提高了残差网络对于高光谱影像的分

类精度。但是，深层的网络结构会导致模型训练的时
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间成本大幅增加，如何在不影响深度学习模型性能的

情况下进行模型压缩与加速成为研究热点，常见的轻

量化研究方法有参数剪枝、模型量化和知识蒸馏

等［21］。  目前，国内外研究人员提出了 SqueezeNet［22］、

ShuffleNet 以及 MobileNet［23］等轻量化网络模型。其

中，MobileNet 将深度可分离卷积（DSC）代替传统卷

积核，节省了大量参数，为深度模型轻量化提供了新思

路。刘启超等［24］构建了由光谱维一维卷积和空间维二

维卷积的分离卷积结构构成隐层单元的深层稠密网

络，在小样本高光谱图像分类问题上取得了优异成果。

针对前人研究中仍存在的“深度残差网络模型参

数量大，导致训练耗时长、计算代价高”的问题，本文设

计并构建了一种结合多尺度残差结构和深度可分离卷

积的轻量化残差网络（DSC-Res14），在保证网络具有

较高分类精度的同时，提高了网络训练的效率，以期为

进一步推动高光谱遥感影像的智能化信息提取提供新

的思路。

2　相关理论基础

2. 1　深度可分离卷积

随着深度学习网络模型结构的加深，网络的参数

量不断增大，计算代价逐渐增加，导致所需的存储空间

变大、网络训练时间变长。因此，这类网络对服务器算

力资源的要求较高。为此，在保证网络准确率的同时

使模型结构更加轻量化、训练速度更快是深度网络走

向更广泛应用的关键。

标准的三维 CNN 的卷积核沿着长、宽和通道高度

3 个方向移动，神经网络第 i层第 j个特征图在 ( x，y，z )
处的点值 vxyzij 计算公式为

vxyzij = f (∑
k= 1

m

∑
l= 0

Li - 1

∑
w= 0

Wi - 1

∑
h= 0

Hi - 1

ωlwh
ijk v( )x+ l ( )y+ w ( )z+ h

( )i- 1 k + bij)，（1）

式中：Li、Wi和 Hi为三维卷积核的长、宽、高；m为 i-
1 层特征图数量；v ( x+ l ) ( y+ w ) ( z+ h )

( i- 1 ) k 为 i- 1 层中第 k个特

征图 ( ( x+ l )，( y+ w )，( z+ h ))位置的值；ωlwh
ijk 为与

i- 1 层第 k个特征图连接的卷积核；bij为偏置；f (⋅)为
激活函数。

标准的三维卷积运算涉及的参数众多，计算代价

高，而在 MobileNet［23］中提出的深度可分离卷积为深

度模型轻量化提供了新的方法。不同于标准的三维卷

积原理，深度可分离卷积是将三维卷积运算分离成深

度卷积和点卷积两种运算。第一步是深度卷积，即在

不改变通道深度的情况下利用 w× w的二维卷积核

对输入图像进行分组卷积，分别提取各个通道的空间

特征；第二步是点卷积，利用 1 × 1 × h的核函数逐点

提取光谱特征，增加特征图数量。深度可分离卷积本

质上是对三维卷积核的分解，以深度可分离卷积代替

传统 3 × 3 × 3 卷积核，其框架如图 1 所示。

假定三维卷积核的大小为 3 × 3 × 3，输入特征图

通道数为 3，输出特征图数量为 N，则深度可分离卷积

的深度卷积和逐点卷积的卷积核大小分别为 3 × 3 和

1 × 1 × 3，其中三维卷积的参数量为 3 × 3 × 3 × 3 ×
N，而深度可分离卷积参数量为 3 × 3 × 3 × 3 + 1 ×
1 × 3 × 3 × N，则两种卷积的参数量之比为

3 × 3 × 3 × 3 + 1 × 1 × 3 × 3 × N
3 × 3 × 3 × 3 × N

= 1
N

+ 1
9。（2）

式（2）表明，当输出特征图数量 N增大时，深度可分离

卷积与标准三维卷积相比，有更少的参数量和计算量，

并且内核移动更少。

综上分析，深度可分离卷积所涉及的参数量少，并

且保持了传统三维卷积核同时提取影像的空 -谱联合

特征的优势。

2. 2　残差结构

网络模型的深度与结构是高光谱影像分类精度的

重要影响因素，随着深度学习网络层数的不断增加，网

络所提取的特征信息将更加丰富。理论上，网络层数

越多，学习效果越好。然而，已有研究［16］表明，随着卷

积层和池化层的叠加，网络模型出现了梯度消失和梯

度爆炸的现象，预测效果越来越差。为了解决由网络

加深导致的模型退化问题，He 等［16］在传统卷积层的基

础上引入了恒等链接，其残差结构如图 2 所示。

当网络加深到某一深度时状态已经达到最优，继

续加深网络结构不仅会增加计算量，网络的退化现象

也不可避免。从图 2 可以看出，残差结构可以通过恒

图 1　深度可分离卷积结构

Fig.  1　Structure of depthwise separable convolution

等链接在神经网络卷积层求解函数 f ( x )= 0，直接跳

过深层卷积层进行恒等映射，最终的输出等于上层结

构的输入 x，从而保证了网络的最优状态。此外，恒等

链接也使得网络较一般 CNN 收敛更快，因此在图像识

别与分类中能取得更好的效果。

3　基于深度可分离卷积的轻量化残差
网络

3. 1　深度可分离卷积残差模块设计

传 统 的 残 差 网 络 如 ResNet18、ResNet34 和

ResNet50 等，都是由二维 CNN 构成的，并且处理的影

像通常为三通道光学影像，不能很好地应用于光谱维

度高的高光谱影像分类任务。因此，所提模型使用三

维深度可分离卷积代替二维卷积核，每个残差结构包

含了两个深度可分离卷积层。传统残差网络中，每个

残差层由多个残差结构组成，除第一层外每层的首个

残差结构为虚线链接结构，会对输入特征图的尺寸进

行缩减并增加特征图数量。深度可分离卷积虚线链接

结构如图 3 所示：残差层内的其余残差结构为恒等链

接结构，不改变特征图的尺寸与维度。为了保证特征

图尺寸在恒等链接中的不变性，卷积过程中对边缘进

行填充，得到的深度可分离卷积恒等链接结构如图 4
所示。

3. 2　基于深度可分离卷积的轻量化残差网络

在 3. 1 节设计的残差结构基础上，提出了基于深

度可分离卷积的轻量化深度残差网络模型（DSC-

Res14），其结构如图 5 所示。该模型将经过主成分分

析方法降维的图像块作为输入数据，先通过一个卷积

层进行特征初提取，再经过 3 个残差层进一步提取光

谱特征和空间特征，最后经过一个全链接层将一维特

征向量输入到分类器进行高光谱影像逐像素分类。

如图 5 所示，每个残差层包含两个残差结构，不同

于传统残差网络使用单一尺度卷积核，为了提取多尺

度特征以提高分类精度，各层残差单元卷积核大小依

次为 7 × 3 × 3、5 × 3 × 3 和 3 × 3 × 3。为了减少网

络训练参数，各层残差单元中使用深度可分离卷积代

替三维卷积核，先由 3 × 3 的二维分组卷积提取各个

通道的空间特征，再由一维点卷积提取光谱特征。在

每个卷积层后加入批量归一化（BN）层，使输入特征保

持相同分布，并使用 ReLU 激活函数，以加快网络收敛

速度，缓解梯度消失问题。

传统的深度学习模型常采用 Softmax 作为网络最

后 的 分 类 层 ，为 了 进 一 步 优 化 分 类 效 果 ，本 文 以

LogSoftmax 函数为分类函数，其定义式为

图 2　文献［16］模型的残差结构

Fig.  2　Residual structure in the model of Ref.  [16]

图 3　深度可分离卷积虚线链接结构

Fig.  3　Depthwise separable convolution dotted shortcuts structure



1228010-3

研究论文 第  43 卷  第  12 期/2023 年  6 月/光学学报

等链接在神经网络卷积层求解函数 f ( x )= 0，直接跳

过深层卷积层进行恒等映射，最终的输出等于上层结

构的输入 x，从而保证了网络的最优状态。此外，恒等

链接也使得网络较一般 CNN 收敛更快，因此在图像识

别与分类中能取得更好的效果。

3　基于深度可分离卷积的轻量化残差
网络

3. 1　深度可分离卷积残差模块设计

传 统 的 残 差 网 络 如 ResNet18、ResNet34 和

ResNet50 等，都是由二维 CNN 构成的，并且处理的影

像通常为三通道光学影像，不能很好地应用于光谱维

度高的高光谱影像分类任务。因此，所提模型使用三

维深度可分离卷积代替二维卷积核，每个残差结构包

含了两个深度可分离卷积层。传统残差网络中，每个

残差层由多个残差结构组成，除第一层外每层的首个

残差结构为虚线链接结构，会对输入特征图的尺寸进

行缩减并增加特征图数量。深度可分离卷积虚线链接

结构如图 3 所示：残差层内的其余残差结构为恒等链

接结构，不改变特征图的尺寸与维度。为了保证特征

图尺寸在恒等链接中的不变性，卷积过程中对边缘进

行填充，得到的深度可分离卷积恒等链接结构如图 4
所示。

3. 2　基于深度可分离卷积的轻量化残差网络

在 3. 1 节设计的残差结构基础上，提出了基于深

度可分离卷积的轻量化深度残差网络模型（DSC-

Res14），其结构如图 5 所示。该模型将经过主成分分

析方法降维的图像块作为输入数据，先通过一个卷积

层进行特征初提取，再经过 3 个残差层进一步提取光

谱特征和空间特征，最后经过一个全链接层将一维特

征向量输入到分类器进行高光谱影像逐像素分类。

如图 5 所示，每个残差层包含两个残差结构，不同

于传统残差网络使用单一尺度卷积核，为了提取多尺

度特征以提高分类精度，各层残差单元卷积核大小依

次为 7 × 3 × 3、5 × 3 × 3 和 3 × 3 × 3。为了减少网

络训练参数，各层残差单元中使用深度可分离卷积代

替三维卷积核，先由 3 × 3 的二维分组卷积提取各个

通道的空间特征，再由一维点卷积提取光谱特征。在

每个卷积层后加入批量归一化（BN）层，使输入特征保

持相同分布，并使用 ReLU 激活函数，以加快网络收敛

速度，缓解梯度消失问题。

传统的深度学习模型常采用 Softmax 作为网络最

后 的 分 类 层 ，为 了 进 一 步 优 化 分 类 效 果 ，本 文 以

LogSoftmax 函数为分类函数，其定义式为

图 2　文献［16］模型的残差结构

Fig.  2　Residual structure in the model of Ref.  [16]

图 3　深度可分离卷积虚线链接结构

Fig.  3　Depthwise separable convolution dotted shortcuts structure
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LogSoft max ( zi)= log
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式中：zi为第 i个类别的输入变量；zj为第 j个类别的输

入变量；n为类别数量；c为类别输入变量中的最大值。

在取对数前后 Softmax 都呈单调变化，但它们对损失

函数相对值的影响会发生变化，使用 LogSoftmax 函数

将更严厉地惩罚似然空间中的错误，并能有效防止数

字下溢，得到更加稳定的结果。

4　实验结果与分析

4. 1　实验数据

为了验证所提模型的有效性，选取 Indian Pines 
（IP）和 Pavia University （PU）这两个公开的高光谱数

据集进行分类实验，两个数据集的地物编号及样本数

量如表 1 和表 2 所示。

Indian Pines 高 光 谱 数 据 的 尺 寸 为 145 pixel×
145 pixel，空间分辨率为 20 m，包括农作物、树林等 16
类植物共 10249 个样本；光谱范围为 0. 4~2. 5 μm，经

校正后剩余 200 个波段以供研究。Pavia University 高

光谱数据集是由德国的机载反射光学光谱成像仪在意

大利帕维亚大学所在区域获取得到的。该数据集的尺

寸为 610 pixel×340 pixel，空间分辨率为 1. 3 m，光谱

范围为 0. 43~0. 86 μm，包含 103 个波段，共有 42776
个地物像素点，包含 9 类地物。

图 4　深度可分离卷积恒等链接结构

Fig.  4　Depthwise separable convolution identity shortcuts structure

图 5　所提网络结构

Fig.  5　Proposed network structure

表 1　Indian Pines数据集地物编号及样本数量

Table 1　Category No. and sample size in Indian Pines dataset
No.

1
2
3
4
5
6
7
8

Category
Alfalfa

Corn-notill
Corn-mintill

Corn
Grass-pasture

Grass-trees
Grass-pasture-mowed

Hay-windrowed

Sample size
46

1428
830
237
483
730
28

478

No.
9

10
11
12
13
14
15
16

Category
Oats

Soybean-notill
Soybean-mintill
Soybean-clean

Wheat
Woods

Buildings-grass-trees-drives
stone-steel-towers

Sample size
20

972
2455
593
205

1265
386
93

4. 2　实验环境及参数分析

本实验是基于 Pytorch 深度学习框架、Python 3. 7
语言环境，在 GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3050、
CPU 为 Intel i5-12400F 的硬件环境下完成。

输入网络的样本波段是经主成分分析后选取的前

30 个波段，Indian Pines 数据集的训练集、验证集和测

试 集 的 样 本 数 量 比 例 为 3∶1∶6，空 间 邻 域 大 小 为

25 pixel×25 pixel，batchsize 选为 32。Pavia University
数据集的训练集、验证集和测试集的样本数量比例为

1∶1∶8，空间邻域大小为 25 pixel×25 pixel，batchsize 为

32。该模型采用 Adam 优化器优化网络参数，学习率

设为 0. 001，激活函数统一使用 ReLU 函数以提高计算

效率并加快函数收敛速度，损失函数选择交叉熵损失

函数，最后由 LogSoftmax 函数进行分类。在实验过程

中，最大迭代次数为 100 次，选取在验证集上精度最高

的模型作为最优模型。

在精度评定方面，采用总体精度（OA）、平均精度

（AA）和 kappa 系数作为分类精度评价指标。为了消

除偶然误差对结果的影响，对于不同参数模型均进行

连续 5 次重复训练和测试，对实验结果取平均值作为

最终的结果。

4. 2. 1　不同权重衰减参数对分类结果的影响

深层的网络模型和少量的、分布不均衡的训练样

本容易使网络出现过拟合现象，最直观的体现就是网

络模型在训练集上表现优异，但对验证集和测试集的

分类精度差，使模型的泛化能力弱。为缓解分类中的

过拟合情况，引入 L2 正则化技术对特征权重进行衰

减，以降低特征权值偏大对模型的影响。不同权重衰

减参数对应的分类精度如图 6 所示。

从图 6 可以看到，L2 正则化对于两个数据集的优

化效果差异较大，当权重衰减参数为 0. 001 时，所提模

型在两个数据集上的分类效果最好。 Indian Pines 数

据集各个类别的训练样本数量不均衡，个别类别的训

练样本数量仅为个位数，这就造成模型对于小样本类

别提取的特征图像数量相对较少，但预测时更加偏向

样本数量大的类别，从而导致错分。在引入 L2 正则化

后，分类精度明显提升。Pavia University 数据集的样

本类别较少，样本数据充足，L2 正则化仍可小幅提升

分类精度。

4. 2. 2　batchsize 对分类结果的影响

batchsize 表示单次传递给程序用于训练的数据数

量。较大的 batchsize 可以提高内存利用率以及大矩阵

乘法的并行化效率、增强模型的收敛性并缩短每个

epoch 的迭代时间。若参数设置过大，会占用较大的内

存容量，并易使下降方向难以变化而陷入局部最优。

为了选取合适的 batchsize，设置了 32、64、128、256 和

512 5 个数值，通过对比其精度来选取合适的参数。

由图 7 可知：当 batchsize 设置为 32 时，模型在两个

数据集上精度最高；随着 batchsize 的增大，分类精度不

断降低，当 batchsize 大于 128 时，分类精度迅速降低；

当 batchsize 设置为 512 时，模型在 Pavia University 数

据集上的精度仅为 88. 34%。

图 7　不同 batchsize 的分类精度

Fig.  7　Classification accuracy of different batchsize

表 2　Pavia University 数据集的地物编号及样本数量

Table 2　Category No. and sample size in Pavia University dataset

图 6　不同权重衰减参数的分类精度

Fig.  6　 Classification accuracy of attenuation parameters with 
different weights
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4. 2　实验环境及参数分析

本实验是基于 Pytorch 深度学习框架、Python 3. 7
语言环境，在 GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3050、
CPU 为 Intel i5-12400F 的硬件环境下完成。

输入网络的样本波段是经主成分分析后选取的前

30 个波段，Indian Pines 数据集的训练集、验证集和测

试 集 的 样 本 数 量 比 例 为 3∶1∶6，空 间 邻 域 大 小 为

25 pixel×25 pixel，batchsize 选为 32。Pavia University
数据集的训练集、验证集和测试集的样本数量比例为

1∶1∶8，空间邻域大小为 25 pixel×25 pixel，batchsize 为

32。该模型采用 Adam 优化器优化网络参数，学习率

设为 0. 001，激活函数统一使用 ReLU 函数以提高计算

效率并加快函数收敛速度，损失函数选择交叉熵损失

函数，最后由 LogSoftmax 函数进行分类。在实验过程

中，最大迭代次数为 100 次，选取在验证集上精度最高

的模型作为最优模型。

在精度评定方面，采用总体精度（OA）、平均精度

（AA）和 kappa 系数作为分类精度评价指标。为了消

除偶然误差对结果的影响，对于不同参数模型均进行

连续 5 次重复训练和测试，对实验结果取平均值作为

最终的结果。

4. 2. 1　不同权重衰减参数对分类结果的影响

深层的网络模型和少量的、分布不均衡的训练样

本容易使网络出现过拟合现象，最直观的体现就是网

络模型在训练集上表现优异，但对验证集和测试集的

分类精度差，使模型的泛化能力弱。为缓解分类中的

过拟合情况，引入 L2 正则化技术对特征权重进行衰

减，以降低特征权值偏大对模型的影响。不同权重衰

减参数对应的分类精度如图 6 所示。

从图 6 可以看到，L2 正则化对于两个数据集的优

化效果差异较大，当权重衰减参数为 0. 001 时，所提模

型在两个数据集上的分类效果最好。 Indian Pines 数

据集各个类别的训练样本数量不均衡，个别类别的训

练样本数量仅为个位数，这就造成模型对于小样本类

别提取的特征图像数量相对较少，但预测时更加偏向

样本数量大的类别，从而导致错分。在引入 L2 正则化

后，分类精度明显提升。Pavia University 数据集的样

本类别较少，样本数据充足，L2 正则化仍可小幅提升

分类精度。

4. 2. 2　batchsize 对分类结果的影响

batchsize 表示单次传递给程序用于训练的数据数

量。较大的 batchsize 可以提高内存利用率以及大矩阵

乘法的并行化效率、增强模型的收敛性并缩短每个

epoch 的迭代时间。若参数设置过大，会占用较大的内

存容量，并易使下降方向难以变化而陷入局部最优。

为了选取合适的 batchsize，设置了 32、64、128、256 和

512 5 个数值，通过对比其精度来选取合适的参数。

由图 7 可知：当 batchsize 设置为 32 时，模型在两个

数据集上精度最高；随着 batchsize 的增大，分类精度不

断降低，当 batchsize 大于 128 时，分类精度迅速降低；

当 batchsize 设置为 512 时，模型在 Pavia University 数

据集上的精度仅为 88. 34%。

图 7　不同 batchsize 的分类精度

Fig.  7　Classification accuracy of different batchsize

表 2　Pavia University 数据集的地物编号及样本数量

Table 2　Category No. and sample size in Pavia University dataset
No.

1
2
3
4
5

Category
Asphalt

Meadows
Gravel
Trees

Painted metal sheets

Sample size
6631

18649
2099
3064
1345

No.
6
7
8
9

Category
Bare soil
Bitumen

Self-blocking bricks
Shadows

Sample size
5029
1330
3682
947

图 6　不同权重衰减参数的分类精度

Fig.  6　 Classification accuracy of attenuation parameters with 
different weights
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4. 3　多尺度残差单元的影响

所提模型 DSC-Res14 相较于传统深度残差模型

的单一卷积结构，使用了 3 个尺度的卷积核残差单元，

目的是通过提取多尺度特征来增强高维特征的信息表

达，从而提高模型分类精度。为了证明多尺度卷积核

残 差 单 元 的 有 效 性 ，分 别 设 置 了 DSC(3 × 3 × 3)、
DSC(3 × 3 × 5) 和 DSC(3 × 3 × 7) 的单一尺度深度

可分离卷积核残差结构，并将它们与所提模型进行对

比，网络结构和各项参数设置均相同，分类精度如图 8
所示。

从图 8 可以看出，随着卷积核大小的不断增加，所

提模型在两个数据集上分类效果不断提高。大尺度卷

积核带来的精度提升在 Indian Pines 数据集上较为明

显，其对于 Pavia University 数据集也有小幅提升。实

验结果表明所使用的多尺度卷积核残差结构的分类效

果优于单一尺度卷积核残差结构。

4. 4　算法对比分析与验证

为了验证所提模型 DSC-Res14 的分类精度及速

度，将其与 3DCNN-DSC［25］、2D-Res-CNN［17］、3D-Res-

CNN［18］和应用传统三维卷积核但与所提模型网络结

构相同的 Res14 进行对比分析，每个网络均按照最优

参数配置，样本比例相同，除 3D-Res-CNN 和 3DCNN-

DSC 迭代 200 次外，其余网络均迭代 100 次，并保存指

定迭代次数中验证集精度最高的模型结果。各个网络

的 卷 积 层 参 数 量（Conv parameter）、总 参 数 量

（parameter number）、浮点计算次数（FLOPs）以及在两

个数据集上训练时间如表 3 所示。

为了减少偶然误差的影响，对每个模型进行连续

10 次实验并对各个类别的精度、总体精度、平均精度

和 kappa 系数取平均值作为最终结果，各个模型在

Indian Pines 和 Pavia University 数据集的分类精度如

表 4 和表 5 所示。

上述两个数据集的分类结果如图 9 和图 10 所示。

对 比 3DCNN-DSC、2D-Res-CNN 和 3D-Res-CNN 模

图 8　不同卷积核大小下的所提模型分类精度

Fig.  8　Classification accuracy of proposed model with different convolution kernel sizes

表 3　各个网络的卷积层参数量、总参数量、FLOPs和训练时间

对比

Table 3　Comparison of Conv parameter, parameter number, 
FLOPs, and training time of each network

Model

Conv parameter
Parameter 

number
FLOPs /106

Time （IP） /s
Time （PU） /s

3DCNN-

DSC

200228

200228

206
300. 30

1913. 00

2D-Res-

CNN

611840

611840

2
21. 32
25. 97

3D-Res-

CNN

111424

136016

291
1165. 10
997. 12

Res14

152232

281272

347
1170. 32
1830. 24

DSC-

Res14

20482

149522

50
394. 71
641. 63

表 4　Indian Pines测试集上不同算法的分类精度对比

Table 4　Comparison of classification accuracy of different 
algorithms on the Indian Pines test set unit: %

No.

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16

OA
AA

Kappa

3DCNN-

DSC

92. 31
91. 22
97. 41
97. 59
98. 41
98. 95

100. 00
95. 96
80. 00
98. 90
97. 86
89. 62
98. 80
98. 82
99. 33
89. 74
96. 46
95. 31
95. 96

2D-

Res-

CNN
69. 81
95. 18
90. 58
89. 75
98. 85
99. 29
67. 78
96. 15
69. 17
94. 98
91. 67
96. 92
99. 10
97. 81
93. 74
94. 31
84. 41
90. 32
93. 61

3D-

Res-

CNN
61. 61
97. 52
96. 49
98. 62
98. 58
97. 50
63. 36
99. 31
58. 33
97. 05
92. 37
91. 25
98. 16
98. 75
98. 99
53. 54
96. 09
87. 59
95. 53

Res14

100. 00
99. 08
99. 56
99. 72
99. 53
99. 19

100. 00
100. 00
96. 03
99. 97
99. 33
99. 71

100. 00
99. 97
99. 91
98. 56
99. 51
99. 41
99. 10

DSC-

Res14

96. 92
99. 21
99. 36
99. 45
99. 23
99. 28

100. 00
100. 00
94. 67
99. 71
99. 50
99. 47

100. 00
99. 75
99. 49
98. 41
99. 46
99. 03
99. 38

型，可以看到：1）2D-Res-CNN 相较于其他网络，分类

精度最低，其原因是使用二维卷积结构不能有效提取

光谱特征用于分类，因此在高光谱分类中表现差。

2）3DCNN-DSC 和 3D-Res-CNN 模型在 Indian Pines
数据集上，前者对于每个类别的分类准确性差异小，其

平均精度显著高于后者，而在总体精度和 kappa 系数

的差异较小；在 Pavia University 数据集上两者差异较

为明显，3D-Res-CNN 的 3 项精度评价指标均显著高

于 3DCNN-DSC，其原因是该数据集样本数量大、类别

少，深度残差结构可以有效对类别进行区分。

在分类精度上，应用传统三维卷积的 Res14 在两

个数据集上精度都达到 99. 5% 以上，验证了所提模型

结构的合理性。在 Indian Pines 数据集上，引入深度可

分离卷积的 DSC-Res14 模型较 Res14 在样本数量较少

的类别 Alfalfa 和 Oats 上分类精度下降明显，下降幅度

分别达 3. 08% 和 1. 36%，总体精度小幅（0. 05%）下

降 ，但 对 比 前 3 个 模 型 仍 有 明 显 优 势 。 在 Pavia 
University 数据集上，DSC-Res14 在 5 个模型中表现最

佳，其各项精度均比 Res14 高，其中总体精度高出

0. 04%，平 均 精 度 高 出 0. 02%，kappa 系 数 上 升 了

0. 04%，具有良好的鲁棒性。较为均衡且充足的样本

使得 DSC-Res14 不仅没有因参数的减少出现精度下

滑，反而较传统三维卷积残差网络的分类效果有小幅

提升。

将各个模型的训练时间、参数量以及 FLOPs 进行

对比，结果显示：2D-Res-CNN 模型由于结构简单，参

数量和 FLOPs 最小，可以快速地完成模型训练，但是

这也导致模型没有充分提取地物特征，分类精度不佳；

3D-Res-CNN 模型在训练过程中所需的最大迭代次数

为 200 次 ，FLOPs 较 大 ，训 练 时 间 长 ，总 体 精 度 在

Pavia University 数 据 集 上 达 到 98. 79%；所 提 模 型

DSC-Res14 无论是在训练速度上还是分类精度上均

具有最佳表现。对比同样引入深度可分离卷积的

3DCNN-DSC，所提模型的参数量更少，深层残差结构

表 5　Pavia University 测试集上不同算法的分类精度对比

Table 5　Comparison of classification accuracy of different 
algorithms on the Pavia University test set unit: %

图 9　不同模型在数据集 Indian Pines的分类结果。（a）地面实况；（b） 3DCNN-DSC；（c） 2D-Res-CNN；（d） 3D-Res-CNN；（e） Res14；
（f） DSC-Res14

Fig.  9　Classification results of different models on the Indian Pines dataset.  (a) Ground truth; (b) 3DCNN-DSC; (c) 2D-Res-CNN;
(d) 3D-Res-CNN; (e) Res14; (f) DSC-Res14
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型，可以看到：1）2D-Res-CNN 相较于其他网络，分类

精度最低，其原因是使用二维卷积结构不能有效提取

光谱特征用于分类，因此在高光谱分类中表现差。

2）3DCNN-DSC 和 3D-Res-CNN 模型在 Indian Pines
数据集上，前者对于每个类别的分类准确性差异小，其

平均精度显著高于后者，而在总体精度和 kappa 系数

的差异较小；在 Pavia University 数据集上两者差异较

为明显，3D-Res-CNN 的 3 项精度评价指标均显著高

于 3DCNN-DSC，其原因是该数据集样本数量大、类别

少，深度残差结构可以有效对类别进行区分。

在分类精度上，应用传统三维卷积的 Res14 在两

个数据集上精度都达到 99. 5% 以上，验证了所提模型

结构的合理性。在 Indian Pines 数据集上，引入深度可

分离卷积的 DSC-Res14 模型较 Res14 在样本数量较少

的类别 Alfalfa 和 Oats 上分类精度下降明显，下降幅度

分别达 3. 08% 和 1. 36%，总体精度小幅（0. 05%）下

降 ，但 对 比 前 3 个 模 型 仍 有 明 显 优 势 。 在 Pavia 
University 数据集上，DSC-Res14 在 5 个模型中表现最

佳，其各项精度均比 Res14 高，其中总体精度高出

0. 04%，平 均 精 度 高 出 0. 02%，kappa 系 数 上 升 了

0. 04%，具有良好的鲁棒性。较为均衡且充足的样本

使得 DSC-Res14 不仅没有因参数的减少出现精度下

滑，反而较传统三维卷积残差网络的分类效果有小幅

提升。

将各个模型的训练时间、参数量以及 FLOPs 进行

对比，结果显示：2D-Res-CNN 模型由于结构简单，参

数量和 FLOPs 最小，可以快速地完成模型训练，但是

这也导致模型没有充分提取地物特征，分类精度不佳；

3D-Res-CNN 模型在训练过程中所需的最大迭代次数

为 200 次 ，FLOPs 较 大 ，训 练 时 间 长 ，总 体 精 度 在

Pavia University 数 据 集 上 达 到 98. 79%；所 提 模 型

DSC-Res14 无论是在训练速度上还是分类精度上均

具有最佳表现。对比同样引入深度可分离卷积的

3DCNN-DSC，所提模型的参数量更少，深层残差结构

表 5　Pavia University 测试集上不同算法的分类精度对比

Table 5　Comparison of classification accuracy of different 
algorithms on the Pavia University test set unit: %

No.

1
2
3
4
5
6
7
8
9

OA
AA

Kappa

3DCNN-

DSC

95. 52
99. 92

100. 00
99. 75
99. 82
92. 49
97. 86
94. 73
99. 73
97. 65
97. 75
96. 90

2D-

Res-

CNN
93. 08
97. 75
87. 51
99. 19
99. 95
95. 14
93. 23
83. 66
97. 80
94. 90
94. 15
93. 23

3D-

Res-

CNN
98. 17
99. 16
99. 55
98. 13
99. 83
99. 98
98. 25
96. 60
99. 05
98. 79
98. 75
98. 39

Res14

99. 71
99. 93
99. 62
98. 37

100. 00
99. 98
99. 57
98. 38
99. 18
99. 61
99. 42
99. 49

DSC-

Res14

99. 77
99. 83
99. 54
98. 92
99. 47
99. 98
99. 47
99. 31
98. 68
99. 65
99. 44
99. 53

图 9　不同模型在数据集 Indian Pines的分类结果。（a）地面实况；（b） 3DCNN-DSC；（c） 2D-Res-CNN；（d） 3D-Res-CNN；（e） Res14；
（f） DSC-Res14

Fig.  9　Classification results of different models on the Indian Pines dataset.  (a) Ground truth; (b) 3DCNN-DSC; (c) 2D-Res-CNN;
(d) 3D-Res-CNN; (e) Res14; (f) DSC-Res14
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也 使 得 分 类 精 度 更 高 。 在 Indian Pines 数 据 集 上 ，

grass-pasture-mowed、oats 和 stone-steel-towers 3 个类

别训练样本呈小样本特性，其他模型对这 3 类样本的

分类精度均较差，而所提模型对各个类别的分类精度

更加均衡，平均精度达到 99. 03%，有效克服了样本概

率分布不均的问题。

上述对比分析证明了所提模型结构的合理性和优

越性。更重要的是，所提模型在保证高分类精度的同

时，其卷积层参数量与 FLOPs 仅为 Res14 的 1/7，训练

时间约为其 1/3，证明了所提模型 DSC-Res14 是一种

高效、轻量化的深度残差网络。

5　结         论
提出一种基于深度可分离卷积和多尺度的深度残

差网络模型（DSC-Res14），该模型有效地改善了高光

谱遥感影像分类任务中需要使用深层网络结构来保证

精度所带来的模型参数量大、训练时间长的情况。先

对输入数据进行特征初提取，再将其输入到 3 个用深

度可分离卷积代替传统三维卷积的多尺度特征提取残

差层，最后经一层全连接层和 LogSoftmax 分类函数完

成分类任务。经过对 Indian Pines 和 Pavia University
两个数据集的分类效果评价，以及与 3DCNN-DSC、

2D-Res-CNN 和 3D-Res-CNN 模型的对比，所提模型

的总分类精度较其余 3 个模型均有所提高，分别达到

了 99. 46% 和 99. 65%，在各项指标中均为最佳。所提

模型在保证高的总分类精度的情况下，大大减少了需

训练的参数量，训练时间明显缩短，性能优于同类

网络。

对比传统三维卷积残差网络，当数据集各个类别

样本数量分布差异大、出现小样本的情况时，引入深度

可分离卷积会导致模型精度小幅下降。对于如何优化

小样本条件下的分类效果，解决深度可分离卷积在减

少参数量的同时导致模型分类精度降低的问题，还需

进一步研究与改进。
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Abstract 

Objective　Due to the high spectral resolution, hyperspectral remote sensing imaging technology can describe rich spectral 
features of ground objects, which is of great significance for the fine classification and recognition of ground objects.  In the 
feature extraction and classification of hyperspectral images, the traditional deep learning network model employs the deep 
network structure to improve the classification accuracy.  However, with the superposition of the convolution layer and the 
pooling layer, the phenomenon of gradient vanishing and gradient explosion appears in the model, which exerts adverse 
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effects on the classification.  Although some scholars have proposed the residual network with the identity link to solve the 
model degradation caused by the deepening of the network model, it still has the shortcomings of large reference quantity 
and high time cost.  To this end, a lightweight multi-scale residual network model (DSC-Res14) based on depthwise 
separable convolution is designed and built in this paper, which not only ensures the high classification accuracy of the 
model but also improves the model training efficiency.  This innovative study provides a new solution to further promote 
the intelligent information extraction of hyperspectral remote sensing images.

Methods　 In this paper, a lightweight residual network (DSC-Res14) is proposed based on three-dimensional depthwise 
separable convolution instead of the traditional two-dimensional convolution, so that the long training time caused by large 
parameters in feature extraction and classification of hyperspectral images by traditional depth residual network is solved, 
and the performance of object classification using hyperspectral images is improved.  For the proposed model with the input 
using image blocks after reduction dimensionally by principal component analysis, a convolution layer is first employed for 
initial feature extraction, and both spectral and spatial features of the image blocks are further extracted by three residual 
layers, each of which contains two residual structures.  Finally, a full-connected layer is adopted to provide an input of one-

dimensional feature vector for a classifier for pixel-to-pixel classification of hyperspectral images.  To reduce network 
training parameters, this paper leverages the depthwise separable convolution for each residual structure in the residual 
layer.  For the depthwise separable convolution operation, two-dimensional grouping convolution is utilized to extract 
spatial features from each channel, and then one-dimensional point convolution is employed to extract spectral features.  
After each convolution layer, batch normalization layer is added to keep the same distribution of input features, and the 
ReLU activation function is adopted to accelerate the network convergence speed and alleviate gradient disappearance.

Results and Discussions　 To verify the classification accuracy and speed of the proposed DSC-Res14 model, the paper 
compares this model with other three similar models and the Res14 model which employs the traditional 3D convolution 
kernel but has the same network structure as the proposed model.  In terms of classification accuracy, the overall accuracy 
of Res14 on two public standard datasets has reached more than 99. 5%, indicating the rationality of the network structure 
in this paper.  For the categories with a small number of samples in the Indian Pines dataset, the classification accuracy of 
the DSC-Res14 model after introducing depthwise separable convolution is slightly decreased compared with Res14, but it 
still has obvious advantages over other similar models.  In the Pavia University dataset, the accuracy indexes of the DSC-

Res14 model proposed in this paper are all superior to Res14.  The overall accuracy (OA) is 0. 04% higher, the average 
accuracy (AA) 0. 02% higher, and the kappa coefficient 0. 04% higher, which shows the best performance among the 
similar models involved in the comparison.  Under the conditions of relatively balanced and sufficient samples, the proposed 
DSC-Res14 model not only avoids a decline in classification accuracy with a reduction of the network parameters and an 
optimization of network structure, but also slightly improves the classification accuracy, compared with the traditional 3D 
convolution residual network.  In contrast to similar models likely with depthwise separable convolution, the parameter 
number of the proposed model is smaller and the deep residual structure also leads to higher classification accuracy.  For the 
three categories with fewer training samples of the Indian Pines dataset, the classification accuracy of other models is poor, 
but the classification accuracy of each category in the proposed model becomes better and more balanced with an average 
accuracy of 99. 03%, which indicates the ability to deal with uneven sample probability distribution.

From a comparative analysis above, the conclusions are as follows.  The introduction of depthwise separable 
convolution makes the parameter number of convolution layers and floating point operations (FLOPs) of the proposed DSC-

Res14 model in the paper only 1/7 of that of the Res14 model, and the training time is about 1/3 of that of the Res14 
model with ensuring high classification accuracy.  The proposed model is proven to be a lightweight and efficient depth 
residual network.

Conclusions　 In this paper, a lightweight deep residual network model based on depthwise separable convolution is 
proposed to address the issue of large parameter size and longer training time caused by a deep network structure for 
improving classification accuracy using hyperspectral remote sensing images.  Firstly, both spectral and spatial features of 
dimensional-reduced hyperspectral images by principal component analysis method are extracted through a three-

dimensional convolution layer of the proposed network.  Then, three 3D depthwise separable convolution residual layers 
with different spatial scales are introduced to extract deep semantic features of the given images.  This reduces the number 
of training parameters of the network and enhances the expression ability in high-dimensional and multi-scale spatial 
features of the image.  Experiments on the public Indian Pines and Pavia University datasets show that the classification 
accuracy of the proposed model is 99. 46% and 99. 65%.  Compared with similar models, this model guarantees high 
classification accuracy and has fewer parameters and lower computation costs, shorter training time, and better robustness.

Key words remote sensing; hyperspectral image; depthwise separable convolution; spatial-spectrum feature; lightweight
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