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基于三通道多尺度密集连接网络的高光谱地物分类研究

邓子青， 杨　 晨

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 由于高光谱图像（Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｅ， ＨＳＩ）相比于传统图像除了具有空间信息还包含丰富的光谱信息而被广泛应

用于各领域中，同时近几年的研究表明使用神经网络可实现良好的分类效果，因此如何构建网络从而有效利用光谱和空间信

息并实现高精度分类成为了一个具有挑战性的课题。 基于此，为了对 ＨＳＩ 光谱和空间信息进行有效利用，本文提出三通道多

尺度模块用于 ＨＳＩ 地物分类，该模块充分利用 ３Ｄ 卷积层构建三通道结构以实现多尺度特征的提取融合。 通过多次堆叠该模

块以组成骨干网络，使得网络可提取深层次代表性特征；密集连接的引入则减轻了深层次网络的梯度消失问题，从而保证网

络的分类性能。 本文使用 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ（ ＩＰ）、Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐａｖｉａ（ＵＰ）和 Ｓａｌｉｎａｓ Ｖａｌｌｅｙ（ＳＶ）三个 ＨＳＩ 数据集对提出网络进行性

能测试。 实验结果表明，本文提出网络可有效提取 ＨＳＩ 光谱空间特征并取得 ９９．５％以上的分类精确度。
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０　 引　 言

ＨＳＩ 由搭载在不同空间平台上的高光谱传感

器、即成像光谱仪捕获，除了包含空间信息外，ＨＳＩ
还包含从可见光到红外光谱的数百个光谱带。 由于

其丰富的光谱信息，ＨＳＩ 已被广泛应用于许多领域，
如土地覆盖分类、目标检测和图像分割等［１－３］。 而

在 ＨＳＩ 分类领域，如何充分利用丰富的光谱空间信

息是实现高分类精度的关键［４－６］。
迄今为止，ＨＳＩ 的分类方法主要可分为 ２ 类：传

统方法［７－９］和基于深度学习的方法［１０－１２］。 在传统方

法的早期阶段，研究人员倾向于利用丰富的光谱信

息，如支持向量机（ ＳＶＭ） ［１３］、ｋ－最近邻（ＫＮＮ） ［１４］

和多项式逻辑回归（ＭＬＲ） ［１５］。 然而，这些基于光谱

的方法只考虑光谱信息，实际上空间信息在分类过

程中也起着重要作用。 在后期，研究人员开始将光

谱信息与空间信息相结合，以更好地进行分类。
２０１７ 年，Ｌｕ 等人［１６］ 提出了 ＨＳＩ 分类的融合框架。
将亚像素、像素和超像素的特征融合为一个复合核，
并将复合核送入 ＳＶＭ 分类器进行分类。 基于光谱－
空间联合特征的方法取得了令人满意的分类效果，
但传统方法主要依靠人工设计的特征，造成了性能



的局限性。
在过去十年中，由于基于深度学习的方法具有

出色的特征提取能力，则已被引入 ＨＳＩ 分类领域和

其他许多图像处理领域。 到目前为止，已经提出了

许多用于 ＨＳＩ 分类的深度学习方法。 与传统方法一

样，研究人员更关注早期的光谱信息。 例如，Ｈｕ 等

人［１７］提出了一种五层 １－Ｄ 卷积神经网络（ＣＮＮ），
用于直接分析 ＨＳＩ 分类的光谱信息。 Ｌｉ 等人［１８］ 提

出了一种像素对方法来学习光谱特征，并通过投票

获得最终的分类结果，进一步提高了网络性能。 基

于 １－Ｄ 的方法可以提取光谱信息进行 ＨＳＩ 分类，此
后就开发出基于 ２Ｄ 和 ３Ｄ 的方法来利用空间和光

谱信息。
目前，研究人员更多地关注基于光谱空间特征

的方法，这种方法可以同时利用光谱和空间信息，极
大地提高分类精度。 Ｗａｎｇ 等人［５］ 在利用卷积层进

行特征提取的基础上添加密集连接缓解深层次网络

存在的梯度消失问题，取得了良好的分类结果。
Ｃｈｅｎ 等人［１９］通过减少网络参数使其更易于训练，
提出了一种轻量级 ＣＮＮ，通过使用一维卷积层和二

维卷积层来提取光谱和空间特征。 为了利用多尺度

感知增强 ＣＮＮ 的特征提取能力，Ｐｏｏｊａ 等人［２０］ 提出

了一种用于 ＨＳＩ 分类的多尺度残差 ＣＮＮ。 研究时

使用多尺度扩展卷积来扩展网络的感受野，并取得

了令人满意的分类结果。 从以上方法来看，基于光

谱空间的方法比仅基于光谱信息的方法具有更好的

性能，而多尺度感知、密集连接是增强网络特征提取

能力的有效手段。
为此，本文提出将多尺度手段和密集连接结构

相结合构成一个三通道多尺度特征提取模块，由此

可实现 ＨＳＩ 光谱空间信息的充分利用，并通过多次

叠加该模块以提升网络的特征提取能力，从而提高

分类精度。

１　 实验部分

１．１　 三通道多尺度密集连接网络

利用 ３Ｄ 卷积可以直接提取 ＨＳＩ 的光谱空间特

征，而多尺度手段的引入则使网络可感受不同细节

层次的特征。 本文将 ３Ｄ 卷积与多尺度手段相结合

构成三通道多尺度模块，以实现光谱空间联合特征

的提取。 通过堆叠该模块并引入密集连接架构组成

最终的分类网络，网络结构如图 １ 所示。

密集连接逐像素相加Maxpooling层Flatten层
三通道多
尺度模块

Softmax
分类器

图 １　 三通道多尺度特征密集连接网络结构图
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　 　 首先，将以待分类像素为中心的周围像素块作

为输入送入到三通道多尺度模块中。 在该模块中，
像素块被同时送入并行三通道中进行光谱空间信息

的提取。 通过改变三通道中卷积核的尺寸，该模块

可捕获输入信息的不同细节层次特征。 而三通道所

提取的特征将通过加法进行特征融合，以得到最终

的综合特征。
其次，通过在网络各层引入密集连接以缓解多

次堆叠模块加深网络可能出现的梯度消失问题，不
同于其他方法使用级联的方法连接各层，本文将不

同层次特征直接相加以降低网络计算量。
最终，在通过多个三通道多尺度模块的特征提

取后，深层次综合特征图被送入到最大池化层、平坦

层和 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器得到最终分类结果，其分类器

可表示为：
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　 　 其中， ｎｕｍｃｌａｓｓ 表示所需分类数量； ｅｗＴｊ ｆ ｌ
表示

输入数组值； ｙＬ 表示各样本向量，而向量值表示样

本对应类别的可能性，并将最大可能性标签作为样

本最终分类标签。
该网络通过构建三通道多尺度模块提取 ＨＳＩ 的

光谱空间综合特征，模块内使用多尺度策略使得网

络可感知不同细节层次上的特征，而密集连接的引

入则缓解了多次堆叠该模块可能导致的梯度消失问

题。
１．２　 三通道多尺度模块

图 １ 给出的结构中，三通道多尺度模块是网络

提取光谱空间综合特征的关键，该模块主要由 ３Ｄ
卷积层、并行三通道架构和特征融合组成，如图 ２ 所

示。

多尺度特征提取 特征融合

特征图 3D卷积 逐像素相加

11*11*200,
24

11*11*200,
24

11*11*200,
24

5*5*5,24

3*3*3,2411*11*200,24

1*1*1,24

11*11*200,
24

11*11*200
512*217*200

图 ２　 三通道多尺度模块结构图
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　 　 设定输入图像尺寸为（１１∗１１∗ ２００），在三通

道多尺度特征部分，为实现多尺度光谱空间特征的

同时提取，将图像信息并行输入三通道 ３Ｄ 卷积层

中。 其中，从上到下，各通道的 ３Ｄ 卷积核尺寸分别

为（１∗１∗ １， ２４）、（３∗ ３∗ ３， ２４）和（５∗ ５∗５，
２４），这里的 ２４ 为卷积核数量；不仅如此，又使用相

同（ｓａｍｅ）填充方式以保证各通道所提取的特征图

尺寸维持不变。 通过并行三通道的特征提取，则可

获取图像不同感受野下的特征，三者相互补充。
在特征融合部分，研究中将三通道得到的光谱

空间综合特征图做逐元素相加以实现最终的特征融

合。
相比于单独提取光谱和空间特征，利用 ３Ｄ 卷

积直接提取综合信息加强了 ２ 种特征间的联系，使
得网络所提取的特征更具鲁棒性。 多尺度手段的引

入还使得网络可感知不同细节层次上的特征。
１．３　 多尺度 ３Ｄ 卷积

由图 ２ 可知，三通道多尺度模块中各通道均使

用不同尺寸的卷积核，以实现多尺度特征提取。 其

中，由于可在 ３ 个维度上移动进行特征提取，３Ｄ 卷

积就常常应用在视频处理、对象识别和 ＨＳＩ 分类等

方面。 进一步地，通过将其与多尺度策略结合，有利

于多感受野的 ３Ｄ 特征提取，其原理图如图 ３ 所示。

Convolution
Kernel

图 ３　 ３Ｄ 卷积

Ｆｉｇ． ３　 ３Ｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

　 　 由图 ３ 可知，当输入三维数据时，将其与 ３Ｄ 卷

积核（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｋｅｒｎｅｌ）进行卷积，得到 ３Ｄ 输出特

征图，研究推得的数学公式可写为：

Ｆ ｌ
ｊ ＝ ∑ ｉ∈Ｍ

Ｆ ｌ －１
ｉ ∗ ｋｌ

ｉｊ ＋ ｂｌ
ｊ 　 ｉ ＝ １，…，ｐ　 ｊ ＝ １，…，ｑ

（２）
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其中， Ｆ ｌ
ｊ，Ｆ ｌ －１

ｉ 分别表示 ｌ和 ｌ － １层的输出特征

图； ｐ， ｑ 分别表示输入和输出特征图的数量；ｋｌ
ｉｊ 是

卷积层的 ３Ｄ 滤波器； ｂｌ
ｊ 是 ｌ 层输出特征图的偏置

量。

２　 结果与讨论

２．１　 实验数据

为验证网络性能，实验使用 ＩＰ、ＵＰ 和 ＳＶ 三种

不同地物覆盖类型的高光谱数据集作为测试对象，
各数据集介绍如下。

（１） ＩＰ 数据集： 印第安纳松树林数据集由

ＡＶＩＲＩＳ 光谱仪捕获，具有 １４５×１４５ 个像素，空间分

辨率为 ２０ ｍ ／像素，其有效频带数为 ２００ 个，范围从

４００ ｎｍ 到 ２ ５００ ｎｍ。 总共有 １６ 个类别，其中包含

谷物、燕麦和森林等自然植被。
（２）ＵＰ 数据集：帕维尔大学数据集由光学成像仪

捕获，具有 ６１０×３４０ 个像素，空间分辨率为１．３ ｍ／像素，
其有效波段数为 １０３ 个。 总共有 ９ 个类别，其中包含柏

油路、建筑和草地等城市土地覆盖类型。
（３）ＳＶ 数据集：萨利纳斯山谷由 ＡＶＩＲＩＳ 传感

器获得， 具有 ５１２ × ２１７ 个像素， 空间分辨率为

３．７ ｍ ／像素，其有效频带数为 ２０４ 个。 总共有 １６ 个

类别，其中包含芹菜、耕地和残茎等地物覆盖类型。
各数据集伪彩色图像如图 ４ 所示。

（ａ）ＩＰ　 　 　 　 　 （ｂ） ＵＰ　 　 　 　 　 （ｃ） ＳＶ
图 ４　 ３ 种数据集影像

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 实验所使用硬件配置为酷睿 ｉ５－３４７０ 处理器、
Ｔｅｓｌａ Ｋ４０ｃ 科学计算显卡； 网络代码搭建基于

Ｐｙｔｈｏｎ 的 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 深度学习框架。 其中，ＩＰ 数据

集使用 ２０％的样本进行训练，ＵＰ 和 ＳＶ 使用 １０％的

样本进行训练；网络学习率设置为 ０．００３；输入像素

块空间尺寸为（１１∗１１）。 量化分类效果，研究使用

３ 种精度指标： ＯＡ （Ｏｖｅｒａｌｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ）、 ＡＡ （Ａｖｅｒａｇｅ
Ａｃｃｕｒａｃｙ）和 Ｋ （Ｋａｐｐａ）。 其中， ＯＡ 表示总体分类

精度；ＡＡ 表示所有类别的平均分类精度以及 Ｋ 表示

分类结果与真实标签间的符合程度。
２．２　 分类结果

为验证本文提出网络架构有效性，将本文提出三

通道多尺度特征密集网络与基于传统方法的 ＳＶＭ［１３］

以及基于深度学习方法的堆叠自动编码网络

（ＳＡＥ） ［２１］、３ＤＣＮＮ［２２］ 以及 ＳＳＲＮ［２３］ 进行对比。 研究

中在 ＩＰ、ＵＰ 和 ＳＶ 数据集获得的测试结果见表 １ ～
表 ３以及最终的分类结果如图 ５～图 ７ 所示。

　 　 　 　 （ａ） 伪彩色图像　 　 （ｂ） 真实标签　 　 　 　 （ｃ） ＳＶＭ　 　 　 　 （ｄ） ３ＤＣＮＮ　 　 　 　 （ｅ） ＳＳＲＮ　 　 　 　 　 （ ｆ） 提出网络

图 ５　 ＩＰ 数据集上的分类结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｐｓ ｆｏｒ ＩＰ ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 　 　 　 （ａ） 伪彩色图像　 　 （ｂ） 真实标签　 　 　 （ｃ） ＳＶＭ　 　 　 　 （ｄ） ３ＤＣＮＮ　 　 　 　 （ｅ） ＳＳＲＮ　 　 　 　 （ ｆ） 提出网络

图 ６　 ＵＰ 数据集上的分类结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｐｓ ｆｏｒ ＵＰ ｄａｔａｓｅｔｓ

３７第 ５ 期 邓子青， 等： 基于三通道多尺度密集连接网络的高光谱地物分类研究



　 　 　 　 　 （ａ） 伪彩色图像　 　 （ｂ） 真实标签　 　 　 　 （ｃ） ＳＶＭ　 　 　 　 （ｄ） ３ＤＣＮＮ　 　 　 　 （ｅ） ＳＳＲＮ　 　 　 　 （ ｆ） 提出网络

图 ７　 ＳＶ 数据集上的分类结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｐｓ ｆｏｒ ＳＶ ｄａｔａｓｅｔｓ

表 １　 ＩＰ 数据集上各网络精确度以及训练时间对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ ＩＰ ｄａｔａｓｅｔ

方法
Ｒｅｓｕｌｔｓ

ＯＡ ／ ％ ＡＡ ／ ％ Ｋ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ／ （ｓ·（ｐｅｒ ｅｐｏｃｈ） －１）

ＳＶＭ ８２．６７ ７８．８４ ０．７７７ ６ ６

ＳＡＥ ９２．９９ ９０．７６ ０．９１１ ８ ２０

３ＤＣＮＮ ９７．０８ ９５．０９ ０．９６７ ４ ３４

ＳＳＲＮ ９９．３９ ９８．９２ ０．９９１ ７ ９２

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ９９．６３ ９９．６７ ０．９９６ １ ４０

表 ２　 ＵＰ 数据集上各网络精确度以及训练时间对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ ＵＰ ｄａｔａｓｅｔ

方法
Ｒｅｓｕｌｔｓ

ＯＡ ／ ％ ＡＡ ／ ％ Ｋ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ／ （ｓ·（ｐｅｒ ｅｐｏｃｈ） －１）

ＳＶＭ ８９．０８ ８９．９９ ０．８７２ １ ４

ＳＡＥ ８６．１０ ７７．０９ ０．８４０ ９ ２５

３ＤＣＮＮ ９７．８５ ９７．０４ ０．９７４ ７ ３８

ＳＳＲＮ ９９．６９ ９９．６６ ０．９９５ ２ ６１

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ９９．８３ ９９．７４ ０．９９７ ７ ５２

表 ３　 ＳＶ 数据集上各网络精确度以及训练时间对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ ＳＶ ｄａｔａｓｅｔ

方法
Ｒｅｓｕｌｔｓ

ＯＡ ／ ％ ＡＡ ／ ％ Ｋ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ／ （ｓ·（ｐｅｒ ｅｐｏｃｈ） －１）

ＳＶＭ ９２．１６ ９３．０９ ０．８６８ ０ ６

ＳＡＥ ９４．０１ ９５．５６ ０．９３１ ０ ４６

３ＤＣＮＮ ９６．１９ ９５．３５ ０．９４５ ３ ７２

ＳＳＲＮ ９９．７５ ９９．７７ ０．９９７ ５ ３０２

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ９９．９１ ９９．８１ ０．９９８ ９ １０４
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　 　 从表 １～表 ３ 可以看出，本文提出网络架构无论

是在分类自然覆盖类型、还是城市建筑覆盖类型均

能取得优秀的分类结果。 对比其他方法，本文提出

网络取得了最优的分类精度。 其中，传统算法 ＳＶＭ
虽然不能取得较高精度的分类结果，但所需训练时

间最短；相比于传统算法，虽然 ＳＡＥ 和 ３ＤＣＮＮ 网络

的训练时间有所增加，但在各数据集上取得的分类

精度均有提升；不同于 ＳＡＥ 和 ３ＤＣＮＮ，ＳＳＲＮ 是专

门针对 ＨＳＩ 分类提出的，故该网络相比较其他均取

得了最优的分类精度，在时间上却呈现大幅上升；而
与 ＳＳＲＮ 相比，本文提出网络在实现精度提升的同

时，显著减少了训练时间。
由图 ５～图 ７ 的分类结果分析可知，研究提出的

网络取得了更优的分类结果。 在 ＩＰ 分类图上分析

可知，各分类区域边缘更加平滑且噪点更少；对比各

分类区域，ＵＰ 分类图上噪点都有所减少；在 ＳＶ 分

类图上，各分类区域内部基本无错误分类像素点，与
真实标签图保持一致。

３　 结束语

ＨＳＩ 拥有丰富的光谱、空间信息，将 ２ 种信息进

行有效结合是实现网络高精度分类的关键。 为实现

ＨＳＩ 光谱空间综合信息的充分利用，本文构建了三

通道多尺度特征模块用于光谱和空间域信息的特征

提取，多尺度手段的引入使得网络可感知不同感受

野下的特征，从而进一步加强所提取特征的代表性。
通过多次堆叠该模块以及引入密集连接，使得最终

网络可以提取深层次抽象特征。 在此基础上，仿真

分类结果表明，本文提出网络在 ３ 个不同地物覆盖

类型数据集上取得了 ９９．５％以上的分类准确率，对
比其他分类网络，本文提出网络在可接受的训练时

间范围内取得了最优的分类结果。
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５７第 ５ 期 邓子青， 等： 基于三通道多尺度密集连接网络的高光谱地物分类研究


