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基于残差网络特征融合的高光谱图像分类

韩彦岭， 崔鹏霞， 杨树瑚， 刘业锟， 王 静， 张 云
（上海海洋大学信息学院，上海 ２０１３０６）

摘要：深度学习技术因其在深度挖掘地物特征方面的独特优势为高光谱图像分类提供了技术手段。 但是在高光谱
图像的像素级地物分类中，由于样本输入尺寸的影响导致深度学习的层数受限，不能充分挖掘高光谱图像中的深
度特征，为此提出基于残差网络特征融合的高光谱图像分类方法。 首先通过主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙ-
ｓｉｓ，ＰＣＡ）方法提取原始高光谱图像中的第一主成分，利用残差网络有效提取地物空谱特征； 再通过反卷积算法实
现特征图的扩充，将反卷积后不同维度的特征进行多尺度特征融合，充分挖掘高光谱图像中的深度特征信息，进一
步提升高光谱图像分类精度。 对“珠海一号”卫星拍摄的江苏太湖和安徽巢湖两个区域进行地物分类实验，结果表
明，与其他方法相比，该方法有效解决了高光谱图像分类中深度特征提取不足的问题，获得了更好的分类性能。
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０ 引言

高光谱图像是若干个光谱波段组成的三维立体

图，含有丰富的空间信息和光谱信息，并且具有较高
的空谱分辨率，能提取到不同地物的细节特征，在农
作物监测、海洋环境监测、地图绘制等方面发挥着重
要作用

［１］ ，因此利用高光谱图像进行地物分类识别
已经成为国内外研究热点。 近年来很多分类方法被
应用于高光谱图像分类中，包括支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［２］

分类法、决策树分类法、最
大似然分类法等，但是这些传统分类方法由于只能
提取到高光谱图像的浅层特征信息而忽略了深层特

征信息导致其分类精度的进一步提高受到限制，另
外，高光谱图像数据量巨大，且存在较多冗余信息，
也给传统分类方法的处理提出了挑战。
由于深度学习方法可以较好地提取图像的深层

特征信息，近年来逐渐受到重视并广泛应用于高光
谱图像分类领域，常用的网络模型有卷积神经网络
（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）、深度置信网络
（ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｓ，ＤＢＮ）、循环神经网络（ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）等，比如文献［３］将传统的深

度 ＣＮＮ进行改进，采用分层特征融合的方法，得到
更加有效的深度特征； 文献［４］基于反卷积提取高
光谱图像的高层特征，提出了一种结合高层特征空
间和迁移学习网络的遥感地物图像分类算法，有效
提高了分类精度； 文献［５］基于由光谱特征和纹理
特征作为浅层特征，尺度不变特征变换（ ｓｃａｌｅ －ｉｎ-
ｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）经编码后得到的中层
特征，以及 ＣＮＮ提取的深层特征，基于不同层次特
征选用不同的分类器进行分类。 研究表明利用深度
学习一定程度上可以有效获得深层特征信息，但是
还不能充分融合深度学习网络中各个层之间的深层

特征，需要结合其他算法使层与层之间的深层特征
得以充分利用。 另外，在像素级分类中，高光谱遥感
图像的训练样本输入尺寸偏小，深度学习模型的层
数受到限制，模型优化的可能性较少，一定程度上也
限制了高光谱图像分类精度的提高。 ２０１５ 年 Ｈｅ
等

［６］
提出深度残差网络，在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 大规模视觉识

别竞赛中获得了图像分类和物体识别的优胜，解决
了网络层数不足的问题； 文献［７］提出一种基于深
度残差 ＣＮＮ的高光谱遥感数据的方法，提高分类的
准确度； 文献［８］利用 ＣＮＮ提取到空间光谱特征的
同时，结合了三层残差网络模块提高了高光谱图像
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的分类精度。
基于以上研究，针对高光谱图像分类中目前存

在的样本输入小，网络层数有限，导致深层特征无法
充分提取的问题，本文提出一种基于残差网络特征
融合的高光谱图像分类方法。 利用残差网络加深网
络层数，解决了高光谱图像分类中由于训练样本输
入尺寸偏小导致的网络层数受限问题； 另外，通过
反卷积算法实现特征图的扩充并进行不同尺度特征

的深度融合，充分挖掘高光谱图像中的深度特征信
息，进一步提升高光谱图像分类精度。 在“珠海一
号”卫星拍摄的江苏太湖和安徽巢湖两个区域数据
上进行分类实验，以验证本文方法的有效性。

１ 基于残差网络特征融合的高光谱图
像分类方法

  本文方法主要思想是利用残差网络加深网络层
数，通过反卷积扩大特征图，并将不同尺度的特征进
行特征融合，进一步挖掘高光谱图像中的深层特征，

以此获得较高的分类精度。 本文首先对高光谱图像
的原始数据进行主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａ-
ｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ），利用 ＰＣＡ 将图像的重要特征集中在
第一个波段中，处理成二维图像作为样本输入； 考
虑到深度学习网络层数加深会造成梯度消失，以及
网络层数加深会造成参数过大的问题，利用残差网
络中的恒等映射减少训练过程中的参数，并且缓解
了梯度消失的问题； 传统的残差网络只能够一层一
层提取特征并输入到下一层残差单元，层与层之间
的特征没有被充分地挖掘和利用，限制了高光谱图
像分类精度的进一步提升，因此本文利用反卷积扩
大特征图，并且通过多尺度融合算法使不同层的特
征进行融合，充分挖掘高光谱图像中的深层特征信
息以提高分类精度。 本文总体架构如图 １ 所示，主
要包含 ３部分，第一部分为数据预处理，第二部分为
算法实现部分，包含本文算法以及与其他方法的对
比，第三部分为精度验证，通过计算混淆矩阵，得出
总体分类精度（ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）和 Ｋａｐｐａ 系数
验证精度的一致性。

图 1 本文总体框架
Fig．1 Overall framework of this paper

１．１ 改进的残差网络
残差网络的恒等映射的设计，使误差不会继续

增加，因为可以从 x恒等映射到 F（x），这就是残差
网络解决深度学习中因网络层数增加而导致梯度消

失问题的关键所在。 如图 ２ 所示，把输入 x 传到输
出作为初始结果，输出结果为 Y＝F（x） ＋x，当 F（x） ＝
０时，Y ＝x，也就是恒等映射。 于是，残差网络相当
于将学习目标改变了，不再是学习一个完整的输出，
而是目标值 Y和 x的差值，也就是所谓的残差 F（x） ＝
Y－x，因此，后面的训练目标就是要将残差结果逼近
于 ０，随着网络加深，准确率不下降。

图 2 残差网络构思图
Fig．2 Conceptual diagram of the residual network

·２１·
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  图 ３ 为本文改进的残差网络结构，ｃｏｎｖij 称为
残差层，其中 i表示第 i个残差层，j表示对应残差层
中的残差单元，如 ｃｏｎｖ１j为第一残差层，ｃｏｎｖ２j为第
二残差层，虚线框中称为残差块，包含 ６ 个残差单元
和 ２个池化层，每个残差单元的卷积核大小均为
３ ×３，３２ 和 ６４ 为卷积核个数。 网络中卷积核大小
一般为 ３ ×３，５ ×５，７ ×７，考虑本文中样本输入大小
为 ２７ ×２７，若选用 ５ ×５ 和 ７ ×７ 大小的卷积核，会
导致网络模型层数较少，优化网络模型的可能情况
更少，因此本文中选取卷积核大小为 ３ ×３。 该网络
结构先经过 ３个残差单元和 １ 个池化层，将池化后
的输出作为反卷积 Ｄｃｏｎｖ１的输入，反卷积中卷积核
大小为 ５ ×５，卷积核个数为 ６４，步长为 １，无填充层，

激活函数为 ＲｅＬＵ。 随后将第一个池化层的输出作
为第二个残差层的输入，经过三个残差单元和一个
池化后的输出作为反卷积 Ｄｃｏｎｖ２ 的输入，Ｄｃｏｎｖ２
中除了卷积核大小为 ３ ×３ 与 Ｄｃｏｎｖ１ 中不同外，其
余参数设置均一样。 Ｄｃｏｎｖ１ 和 Ｄｃｏｎｖ２ 输出维度不
同的特征进行多尺度融合（Ｍ１），将低层特征扩大
融合为同维度的特征后输入到残差块中进行特征

提取，其中残差块与第一残差层和第二残差层参
数设置完全一样，分别命名为第三残差层和第四
残差层，最后通过 ｃｏｎｖ５ 残差层，增加了特征的数
量，最后将提取到的特征输入到全连接层 ＦＣ和 ｓｏｆｔ-
ｍａｘ分类器进行分类。

图 3 改进的残差网络结构
Fig．3 Improved residual network structure

１．２ 卷积和反卷积
ＣＮＮ［９］

包括一维 ＣＮＮ、二维 ＣＮＮ 和三维 ＣＮＮ。
一维 ＣＮＮ主要基于光谱特征应用于序列类的数据
处理； 二维 ＣＮＮ 主要基于空间信息应用于图像的
分类与识别； 三维 ＣＮＮ 基于空谱特征主要应用于
医学图像识别等领域。 由于二维 ＣＮＮ 在充分利用
空间信息方面具有独特优势和良好的效果，本文采
用二维 ＣＮＮ进行高光谱图像的特征提取及分类，主
要包括输入层、卷积层、池化层和输出层。 二维卷积
中，第 i层第 j个特征图的位置（x，y）处的神经元 vxyij
的计算公式为：

vxyij ＝f（∑
m
∑
pi－１

p ＝０
∑
q i－１

q ＝０
wpq

ijm v（ x＋p）（ y＋q）（ i－１）m ＋bij） ， （１）

式中： m为索引连接到当前第 j个特征映射的第 i－
１层中的特征映射； wpq

ijm 为连接到第 m 个特征映射
的位置（p，q）的权重； pi和 qi为第 i层中的卷积核的
长度和宽度； bij 为第 i层中第 j个特征映射的偏差；
f（） 为激活函数。
本文采用 ＲｅＬＵ 函数作为激活函数，该函数不

存在梯度消失问题，使得模型的收敛速度维持在一
个稳定的状态，其公式为：

ReLU（x） ＝ x x ＞０
０ x≤０

。 （２）

  卷积层的主要作用是提取特征信息，反卷积
为卷积的逆运算，反卷积的主要作用是通过信息
填充使特征图扩大。 在本文算法中，由于不同层
的特征图维度不同，不能直接进行融合，需要将高
层特征图扩大。 卷积和反卷积示意图如图 ４ 所
示。 图 ４ 中蓝色为卷积输入的特征图，绿色为卷
积（反卷积）之后的特征图，图 ４（ ａ）为卷积过程，
卷积核大小为 ３ ×３，步长为 １ ×１，无填充层，将图
中大小为 ４ ×４ 的特征图卷积为 ２ ×２。 图 ４（ｂ）为
反卷积过程，卷积核大小为 ３ ×３，步长为 １，填充 ２
层（虚线部分为填充层），将图中大小为 ２ ×２ 的特
征图反卷积为 ４ ×４。 在步长为 １ 时，反卷积输出
特征的计算公式为：

out ＝n＋２s－d＋１ ， （３）
式中： out为输出特征图大小； n 为输入特征图大

·３１·
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小； s为填充层数； d为卷积核个数。

（ａ） 卷积过程 （ｂ） 反卷积过程
图 4 卷积和反卷积

Fig．4 Convolution and deconvolution

１．３ 多尺度融合
在卷积网络进行特征提取的过程中，随着网络

层数的加深，每层获得的特征信息会有所不同，低层
网络侧重提取地物颜色、边缘等纹理特征信息，高层
网络侧重提取高层抽象特征，同时获得的特征图维

度也会逐渐缩小，由于不同层的特征信息具有不同
的特点，只利用最后的高层信息进行地物分类会在
一定程度上丢失部分信息。 因此通过多尺度特征融
合可以将低层网络的特征图和高层网络的特征图进

行融合，通过特征融合获取更多来自不同卷积层的
空谱特征，从而进一步提升高光谱图像的分类精度。
本文多尺度融合思想

［１０］
源于 ＲｅｆｉｎｅＮｅｔ 网络中的多

分辨率融合（ｍｕｌｔｉ －ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ，ＭＲＦ）模块，经
过残差块后将提取到的不同尺度的特征图实现融

合，不同尺度的特征融合过程示意如图 ５ 所示，对
１８ ×１８，９ ×９ 和 ３ ×３ 的特征图分别进行二维卷积
（其中，ｐａｄｄｉｎｇ 层为 ｓａｍｅ、卷积核大小为 ３ ×３），再
进行不同 Ｓｃａｌｅ 的上采样过程（Ｓｃａｌｅ 为扩大整数
倍），其中 ９ ×９ 特征图扩大 ２ 倍变为 １８ ×１８，３ ×３
的特征图扩大 ６倍变为 １８ ×１８，最后将所有的 １８ ×
１８的特征图加和后输入到下一层。

图 5 多尺度融合结构图
Fig．5 Multi －scale fusion structure diagram

１．４ 算法描述
基于以上算法分析，本文的算法实现过程描述

如下：
开始：
输入： 原始高光谱图像
 １）样本标签。
  ①对原始高光谱图像做样本标签，形成样本库；
  ②按一定比例将样本库分为训练样本和测试样
本；
 ２）提取空间特征。
  ③通过 ＰＣＡ 算法求得原始图像的第一主成分
作为输入；
 ３）改进残差网络。
  ａ．训练阶段：

  ④从训练样本中按照迭代批次（ｂａｔｃｈ）随机输
入到第一残差层中，进行卷积核大小为 l ×l的最大
池化；
  ⑤将步骤④中的输出作为第二残差层的输入，
再进行卷积核大小为 l ×l的最大池化；
  ⑥将步骤④，⑤中的输出作为反卷积的输入，卷
积核大小为 ci ×ci （表示第 i层卷积核大小为 c ），步
长为 １；
  ⑦将两个反卷积之后图像进行多尺度特征融
合；
  ⑧将⑦中的输出作为第三残差层的输入，然后
进行卷积核大小为 l ×l的最大池化；
  ⑨将步骤⑧中的输出作为第四残差层的输入，
再进行卷积核大小为 l ×l的最大池化；
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  ⑩将步骤⑨中的输出作为 ｃｏｎｖ５ 残差层的输
入，获得更多的特征；
  将提取到的特征输入到全连接层；
  迭代模型直至模型收敛；
  模型训练完毕；
  ｂ．测试阶段：
  将测试样本输入到训练好的模型中，计算混
淆矩阵并得到分类精度。
  测试完成。
输出： 混淆矩阵，ＯＡ，Ｋａｐｐａ系数。
结束

２ 实验结果与分析

２．１ 数据描述
本文采用的数据集为珠海一号卫星高光谱数

据，该数据共有 ３２ 个波段，空间分辨率是 １０ ｍ，原
始图像大小为 ５ ０５６ ×５ ０５６。 分别在江苏省无锡市
太湖地区和安徽省合肥市巢湖地区裁剪 ２个 ３ ０００ ×
３ ０００的实验区域，其中太湖地区影像成像时间为
２０１８年 １０ 月 １ 日，左上角经度为 Ｅ１２０°１１′３４″，纬
度为Ｎ３１°０６′５２″，文中称为太湖，如图 ６（ａ）； 巢湖

（ａ） 太湖及局部放大图像 （ｂ） 巢湖及局部放大图像
图 6 珠海一号 B14（R），B7（G），B2（B）假彩色合成图像

Fig．6 B14（R）， B7（G）， B2（B） false color composite image of Zhuhai －1

区域影像成像时间为 ２０１９ 年 ４ 月 １７ 日，左上角经
度为 Ｅ１１７°１４′４１″，纬度为 Ｎ３１°５０′２５″，文中称为巢
湖，如图 ６（ｂ）。
实验中将数据分为湖水、房屋、农田 ３ 类，依据

光谱曲线和谷歌地图两者结合一起以像素点为单位

做样本标签，太湖和巢湖的平均光谱曲线如图 ７ 所

示，红色表示湖水，绿色表示房屋，蓝色表示农田，从
这 ２个图中可以看出数据中 ３种类别地物可以较好
地区分。 太湖实验数据中带标签的像素共有 ２９ ３４６
个，巢湖带标签的像素共有 ２９ ５１２ 个，实验中训练
样本与测试样本都是按照 １∶１ 的比例，具体数量见
表 １。

（ ａ） 太湖区域 （ｂ） 巢湖区域
图 7 实验区光谱曲线

Fig．7 Spectral curves of study areas
表 1 数据集样本个数

Tab．1 Number of data set samples （个）

类别
太湖 巢湖

训练数据 测试数据 训练数据 测试数据

湖水 ４ ９８３ O５ ０６９ ;４ ７６７ ＇５ ３０８  
房屋 ４ ８０９ O４ ８０３ ;４ ９８４ ＇４ ４５１  
农田 ４ ８８１ O４ ８０１ ;５ ００１ ＇４ ９９８  
总计 １４ ６７３ O１４ ６７３ ;１４ ７５５ ＇１４ ７５７  

２．２ 预处理与实验设置
预处理方式采用 ＰＣＡ算法对高光谱图像降维，

将 ３２个波段的数据降维为 １个波段作为输入，其中
对于训练样本是随机输入，测试样本为总样本数减
训练样本，训练样本的随机性使模型精度不完全一
致，因此每个实验都是训练 ５ 次确保实验结果的稳
定性，使实验结果更加具有说服力。
深度学习中包含大量待训练参数，网络结构直

接影响训练参数的多少，结构越复杂训练参数越多，
训练难度也会增加，固定部分参数是非常有必要的。
本文实验中设置学习率为 ０．０００ ５，丢弃比例（ｄｒｏｐ＿
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ｐｒｏｂ）为 ０．５，批量处理（ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ）大小为 ２０，迭代
次数为 ２０ ０００ 次。 改进残差网络参数及其网络设
置见表 ２，同样的两套数据进行孪生网络 ［１１］ ，
ＳＶＭ［１２］ ，ＣＮＮ［１３］ ，ＧＬＣＭＣＮＮ［１４］

和传统残差网络的

对比实验。 孪生网络（Ｓｉａｍｅｓｅ）是将两个输入映射
到统一特征空间中，并共享权值，判别两个样本是否
为正样本或者负样本，只需一次前向传播操作就可
以计算出精度； ＳＶＭ 采用径向基函数作为核函数，
参数 g和惩罚因子 c都是经过 ５ 次交叉验证寻优得
到； ＣＮＮ参数设置见表 ３； ＧＬＣＭＣＮＮ 中选取了平
均值、方差、熵、偏度 ４ 个值，再结合 ＣＮＮ 网络进行
分类，其中 ＣＮＮ网络参数与表 ３ 相同； 传统残差网
络参数及其网络设置见表 ４。

表 2 改进残差网络
Tab．2 Improved residual network

层数 输出尺寸大小 卷积核大小及个数 步长 激活层

ｃｏｎｖ１ ｉ ２７ ×２７ �
３ ×３ 揶３２
３ ×３ ３２
３ ×３ ３２

１ ×１  ＲｅＬＵ
ｐｏｏｌ１ �１４ ×１４ �— ２ ×２  —

ｃｏｎｖ２ ｉ １４ ×１４ �
３ ×３ 揶６４
３ ×３ ６４
３ ×３ ６４

１ ×１  ＲｅＬＵ
ｐｏｏｌ２ �７ ×７ �— ２ ×２  —
Ｄｃｏｎｖ１ �１８ ×１８ �５ ×５ ６４ Ｚ１ ×１  ＲｅＬＵ
Ｄｃｏｎｖ２ �９ ×９ �３ ×３ ６４ Ｚ１ ×１  ＲｅＬＵ
Ｍ１ �１８ ×１８ �３２ �— —

ｃｏｎｖ３ ｉ １８ ×１８ �
３ ×３ 揶３２
３ ×３ ３２
３ ×３ ３２

１ ×１  ＲｅＬＵ
ｐｏｏｌ１ �９ ×９ �— ２ ×２  ＲｅＬＵ
ｃｏｎｖ４ ｉ ９ ×９ �

３ ×３ 揶６４
３ ×３ ６４
３ ×３ ６４

１ ×１  ＲｅＬＵ
ｐｏｏｌ２ �５ ×５ �— ２ ×２  ＲｅＬＵ
ｃｏｎｖ５ 缮４ ×４ �３ ×３ １２８ n１ ×１  ＲｅＬＵ
ｐｏｏｌ５ �２ ×２ �— ２ ×２  —

表 3 CNN网络结构
Tab．3 CNN network structure

层数 卷积核大小 卷积核个数 步长 激活函数

ｃｏｎｖ１ 排４ ×４ 揶３２ �１ ×１ ｘＲｅＬＵ
ｐｏｏｌ１ �２ ×２ 揶— ２ ×２ ｘ—

ｃｏｎｖ２ 排５ ×５ 揶６４ �１ ×１ ｘＲｅＬＵ
ｐｏｏｌ２ �２ ×２ 揶— ２ ×２ ｘ—

ｃｏｎｖ３ 排４ ×４ 揶１２８ �１ ×１ ｘＲｅＬＵ
表 4 传统残差网络

Tab．4 Traditional residual network
层数 卷积核大小 卷积核个数 步长 激活函数

ｃｏｎｖ１１ �— １６ �１ ×１ ｘＲｅＬＵ
ｃｏｎｖ１２ �— １６ �— ＲｅＬＵ
ｃｏｎｖ１３ �— １６ �— ＲｅＬＵ
ｐｏｏｌ１ �２ ×２ 揶— ２ ×２ ｘ—
ｃｏｎｖ２１ �— ３２ �— ＲｅＬＵ
ｃｏｎｖ２２ �— ３２ �— ＲｅＬＵ
ｃｏｎｖ２３ �— ３２ �— ＲｅＬＵ
ｐｏｏｌ２ �２ ×２ 揶— ２ ×２ ｘ—
ｃｏｎｖ３ 排— ６４ �— ＲｅＬＵ

２．３ 实验结果与分析
表 ５为本文方法与孪生网络，ＳＶＭ，ＣＮＮ，ＧＬＣ-

ＭＣＮＮ和传统残差网络在太湖和巢湖数据集进行对
比的分类结果，从总体分类精度和 Ｋａｐｐａ系数看，本
文方法获得了最高的分类精度，证明该算法分类性
能较好，总体分类精度和 Ｋａｐｐａ 系数的值均为“平
均值 ±标准差”格式。 表 ５中，相对传统方法，本文
方法取得了最好的效果，在太湖数据中，相比于孪生
网络，ＳＶＭ，ＣＮＮ，ＧＬＣＭＣＮＮ 和传统残差网络，本文
方法的 ＯＡ 分别高出了 ５０．６０％，２０．２５％，７．００％，
３．７４％和 ２．４４％， Ｋａｐｐａ 值分别高出了 ６６．１６％，
２５．４７％，９．０１％，７．９４％和１．３９％；在巢湖数据中，相比
与孪生网络，ＳＶＭ，ＣＮＮ，ＧＬＣＭＣＮＮ 和传统残差网
络，本文方法的 ＯＡ分别高出了 ４１．４１％，１３．５７％，

表 5 不同方法的对比结果
Tab．5 Comparison results of different methods

模型
太湖 巢湖

OA／％ Kappa ×１００  OA／％ Kappa ×１００ �
孪生网络 ６１ �．２７ ±０．８６ ５２ è．１２ ±０．１５ ６４ �．５７ ±０．５９ ５３ Ｘ．４８ ±０．２５
ＳＶＭ ７６ �．７３ ６９ è．０２ ８０ �．４０ ７０ Ｘ．５２
ＣＮＮ ８６ �．２３ ±０．９２ ７９ è．４４ ±１．４７ ８３ �．２５ ±１．２２ ７５ Ｘ．０８ ±２．４７
ＧＬＣＭＣＮＮ ８８ �．９４ ±０．２６ ８０ è．２３ ±０．３３ ８５ �．３２ ±０．４６ ７８ Ｘ．２３ ±０．７
传统残差网络 ９０ �．０７ ±１．８８ ８５ è．４１ ±２．８３ ８９ �．２６ ±１．１８ ８４ Ｘ．１８ ±１．５６
本文方法 ９２ �．２７ ±２．４５ ８６ è．６０ ±４．００ ９１ �．３１ ±３．０７ ８７ Ｘ．１４ ±４．６４

９．６８％，７．０２％和 ２．３０％，Ｋａｐｐａ 值分别高出了
６２．９４％，２３．５７％，１６．０６％，１１．３９％和 ３．５２％。 孪
生网络是将两个输入映射到统一特征空间中，提取
相似特征，由于没能有效提取不同类别的地物特征，
导致其精度偏低； ＳＶＭ 属于传统机器学习，提取的
特征属于浅层特征，高光谱图像中的深层特征没有

得到充分利用，影响了其分类精度； ＣＮＮ 模型和
ＧＬＣＭＣＮＮ模型精度低是因为高光谱图像输入样本
尺寸偏小，导致 ＣＮＮ 模型的网络层数被限制，不能
充分提取到高光谱图像的深层特征； 传统的残差网
络由于加深了网络层次，可以进一步提取高光谱图
像中的深层特征，获得了较高的精度，但是由于它只
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是将每层提取的特征输入到下一层残差单元，不同
层之间的特征没有进行深度融合和挖掘，限制了高
光谱图像分类精度的进一步提升； 本文方法通过采
用残差网络提高网络深度，并利用其捷径连接解决
由于加深网络导致的梯度消失问题，提高了图像分
类精度； 同时利用反卷积扩大特征图，并且通过多
尺度融合算法使不同层的特征进行深度融合，不仅

解决了网络层数被限制的问题，还充分挖掘高光谱
图像中的深度特征信息进一步提高了分类精度，因
此获得了最高的分类精度。
图８所示为可视化结果，图中（ａ）和（ｃ）分别为太

湖和巢湖经裁剪后的原始图像，（ｂ）和（ｄ）分别为本文
方法在太湖和巢湖数据集进行分类后的可视化结果，
从图中可以看出，本文方法取得了较好的分类效果。

（ ａ） 太湖原图像 （ｂ） 太湖可视化结果 （ ｃ） 巢湖原图像 （ｄ） 巢湖可视化结果

图 8 可视化结果
Fig．8 Visualization results

２．４ 参数对实验影响
２．４．１ 卷积核个数对实验的影响

在深度学习中，卷积核个数与最终的分类精度
并不是成正比的，该参数的设置尚未有明确的理论
支持，本文采用根据经验值设置候选值，并通过实验
分析确定最优的卷积核个数。 一般而言，残差网络
中第一层网络中卷积核个数为 １６，本节做了第一层
卷积核个数分别设置为 ８，１６，３２ 和 ４０ 分别进行 ５
次实验，结果如表 ６ 和表 ７所示。

表 6 不同卷积核个数下太湖数据的分类结果
Tab．6 Classification results of Taihu Lake data under

different numbers of convolution kernels
结果 ８  １６  ３２  ４０ 蝌

OA／％ ８６ �．２０ ±１．２ ８９ d．１１ ±０．７１ ９２ P．２７ ±２．４５ ８８ ＜．２４ ±２．８９
Kappa
×１００ �７９ �．５８ ±１．８１ ８３ d．９６ ±１．１８ ８６ P．６０ ±４．００ ８２ ＜．６５ ±４．２６

表 7 不同卷积核个数下巢湖数据的分类结果
Tab．7 Classification results of Chaohu Lake data with

different numbers of convolution kernels
结果 ８  １６  ３２  ４０ 蝌

OA／％ ８７ ｘ．００ ±１．０９ ９０ d．２０ ±１．５４ ９１ P．３１ ±３．０７ ８９ ＜．４８ ±４．１８
Kappa
×１００ �８０ ｘ．７８ ±１．４９ ８５ d．４９ ±０．７４ ８７ P．１４ ±４．６４ ８４ ＜．４５ ±７．３８

  可以看出：
１）卷积核个数为 １６ 时比卷积核个数为 ８ 时的

精度高，验证了候选值的可靠性。
２）卷积核个数为 ３２ 时精度最高，太湖和巢湖

数据集卷积核为 ３２ 时比卷积核个数为 １６时的总体
分类精度上分别提高了 ３．１６％和 １．１１％，在 Ｋａｐｐａ
系数上也分别提高了 ２．６４％和 １．６５％。

３） 在卷积核个数为 ４０ 时精度比卷积核个数为
３２时在太湖和巢湖数据上分别降低了 ４．０３％和
１．８３％。 综合考虑本文卷积核个数采用 ３２。
２．４．２ 输入大小对实验的影响

本文中输入样本是以某一像素点为中心、以 N×
N（N为奇数）的邻域块作为二维卷积神经网络的输
入，图像分类中邻域块的分类结果作为中心像素点
的类别。 样本输入大小不同会影响高光谱图像分类
精度，本节主要讨论 １５ ×１５，２５ ×２５，２７ ×２７ 和 ２９ ×
２９这 ４个不同输入对太湖和巢湖的影响，表 ８ 和表
９ 分别为太湖和巢湖在不同输入的分类结果，从表 ８
中可以看出在输入为 ２７ ×２７时精度最高，而表 ９ 中
是输入为 ２９ ×２９ 时精度最高，比 ２７ ×２７ 时提高了
０．９％，但是随着输入尺寸增加计算成本也会随之增
加，综合考虑分类精度和计算代价，本文算法选取了
输入大小为 ２７ ×２７。

表 8 不同输入大小下太湖的分类结果
Tab．8 Classification results of Taihu

Lake under different input sizes
结果 １５ ×１５ �２５ ×２５ �２７ ×２７ ｗ２９ ×２９ c

OA／％ ７７ 槝．８８ ±２．３７ ９０ 剟．０４ ±１．０８ ９２ ｐ．２７ ±２．４５ ９１ \．０３ ±４．３１
Kappa
×１００ 靠６７ 槝．０８ ±４．３１ ８５ 剟．２７ ±１．７９ ８６ ｐ．６０ ±４．００ ８７ \．３７ ±５．８０

表 9 不同输入大小下巢湖的分类结果
Tab．9 Classification results of Chaohu

Lake with different input sizes
结果 １５ ×１５ �２５ ×２５ �２７ ×２７ ｗ２９ ×２９ c

OA／％ ７８ 槝．９０ ±１．６４ ８９ 剟．１２ ±２．２０ ９１ ｐ．３１ ±３．０７ ９２ \．２０ ±１．７０
Kappa
×１００ 靠６８ 槝．６２ ±１．７８ ８３ 剟．９４ ±３．２６ ８７ ｐ．１４ ±４．６４ ８８ \．９９ ±１．８７
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３ 结论

为进一步充分挖掘高光谱图像中的深层特征，
本文提出基于残差网络特征融合的高光谱图像分类

方法，利用残差网络中残差单元进行特征提取，通过
其恒等映射的特点加深网络层数，利用反卷积扩充
特征图，并通过融合不同尺度的特征实现高光谱图
像的深度特征提取和融合。 实验结果表明，与其他
学习方法相比，本文方法获得了最好的分类性能。
具体总结如下：

１）高光谱图像蕴含丰富的地物图谱信息，传统
机器学习只能提取浅层特征，不能充分利用高光谱
图像中的深层特征影响了其分类精度的提高； 而深
度学习技术由于其良好的深度特征提取能力获得了

较好的分类效果。
２）传统残差网络可以利用其恒等映射特点加

深网络层数，解决了高光谱图像分类中由于样本输
入尺寸偏小导致的网络层数有限的问题，同时缓解
了由于网络层数加深容易出现的梯度消失问题，可
以进一步深度提取地物特征，提高了高光谱图像的
分类精度。

３）本文方法充分利用了残差网络在加深网络
层数、缓解梯度消失方面的优势，并结合反卷积通过
填充信息扩大特征图、进行不同维度的特征图多尺
度有效融合，实现层与层之间的深层特征互补，深度
挖掘并充分利用高光谱图像中的深层特征信息，进
一步提高了高光谱图像分类精度。
本文方法主要是针对高光谱图像进行分类，但

是目前高光谱传感器由于时空分辨率的限制，有些
区域的高光谱图像难以获取，为满足更广泛的地物
分类识别，充分利用高空间分辨率、高光谱分辨率及
高时间分辨率的遥感数据进行多源数据融合是我们

接下来的研究方向。
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第 ２期 韩彦岭，等： 基于残差网络特征融合的高光谱图像分类

Classification of hyperspectral image based on feature fusion of residual network
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