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摘 要:深度学习由于其模块化设计和强大的特征提取能力,已成为高光谱图像分类的重要手段之一。然而,如何有

效地提取更深层次的特征以及同时提高分析空间和光谱联合特征的能力仍是亟待解决的问题。针对这些问题,本文

提出了一种深度特征提取的残差网络,该网络由两个关键部分组成:多级传递融合残差网络和空间-光谱多分辨率融

合注意力残差网络。多级传递融合残差网络可以有效促进特征信息之间的相互作用,获得更深层次的特征。接着利

用空间-光谱多分辨率融合注意力残差网络可以确保从高光谱数据中全面提取空间-光谱联合特征和多分辨率特征。
为了验证其有效性,本文在Indian

 

Pines,Pavia
 

University和Salinas
 

Valley三个高光谱数据集上对所提出方法的性能

进行了评估,分类精度分别达到了98.10%,99.81%和99.94%。实验结果表明,与其他方法相比,该网络具有更好的

泛化能力和分类性能。
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Abstract:Deep
 

learning
 

has
 

become
 

one
 

of
 

the
 

important
 

tools
 

for
 

hyperspectral
 

image
 

classification
 

due
 

to
 

its
 

modular
 

design
 

and
 

powerful
 

feature
 

extraction
 

capability.
 

However,
 

effectively
 

extracting
 

deeper
 

features
 

and
 

simultaneously
 

improving
 

the
 

analysis
 

of
 

spatial
 

and
 

spectral
 

joint
 

features
 

remains
 

an
 

urgent
 

challenge.
 

In
 

response
 

to
 

these
 

issues,
 

a
 

deep
 

feature
 

extraction
 

residual
 

network
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper,
 

composed
 

of
 

two
 

key
 

components:
 

a
 

multi-level
 

transfer
 

fusion
 

residual
 

network
 

and
 

a
 

spatial-spectral
 

multi-resolution
 

fusion
 

attention
 

residual
 

network.
 

The
 

multi-
level

 

transfer
 

fusion
 

residual
 

network
 

effectively
 

promotes
 

interaction
 

between
 

feature
 

information
 

to
 

obtain
 

deeper-level
 

features.
 

Subsequently,
 

the
 

spatial-spectral
 

multi-resolution
 

fusion
 

attention
 

residual
 

network
 

ensures
 

comprehensive
 

extraction
 

of
 

spatial-spectral
 

joint
 

features
 

and
 

multi-resolution
 

features
 

from
 

hyperspectral
 

data.
 

To
 

validate
 

its
 

effectiveness,
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

was
 

evaluated
 

on
 

three
 

hyperspectral
 

datasets,
 

Indian
 

Pines,
 

Pavia
 

University,
 

and
 

Salinas
 

Valley,
 

achieving
 

classification
 

accuracies
 

of
 

98.10%,
 

99.81%,
 

and
 

99.94%
 

respectively.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

compared
 

to
 

other
 

methods,
 

this
 

network
 

exhibits
 

better
 

generalization
 

capability
 

and
 

classification
 

performance.
Keywords:hyperspectral

 

image
 

classification;residual
 

network;spatial-spectral
 

joint
 

features;multi-resolution

 收稿日期:2024-06-27
*基金项目:国家自然科学基金(61971253)、山东省自然科学基金(ZR2020MF011)项目资助

0 引  言

  高光谱图像(hyperspectral
 

image,HSI)具有大量的光

谱波段,在土地覆被识别[1]、材料识别[2]、工业无线电[3]、目
标检测[4-5]和分类[6]等领域有着广泛的应用。分类方法作

为从高光谱数据中提取丰富信息的有效手段,近年来引起

了广泛关注。
在过 去 十 年 中,由 于 卷 积 神 经 网 络(convolutional

 

neural
 

network,CNN)[7]的结构更适合处理高光谱图像等

张量数据,因此在深度光谱空间特征的提取和分类方面取
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得了 显 著 进 展。例 如,HybridSN[8]通 过 将 三 维 (three
 

dimensional,3D)卷积与二维(2D)卷积相结合,实现了对高

光谱图 像 中 光 谱 和 空 间 特 征 的 分 层 提 取。此 外,针 对

HybridSN中忽略多尺度空间特征的问题,Ge等[9]提出了

一种基于2D-3D
 

CNN和多分支特征融合(2D-3D
 

CNN
 

and
 

multibranch
 

feature
 

fusion,2D3D-MBFF)的方法以弥补这

一局限。Li等[10]利用双分支方法独立提取光谱和空间特

征,并通过组合这些特征进行分类。
随着网络深度的增加,梯度消失和爆炸影响了对特征

间依赖关系的捕捉能力。幸运的是,残差网络[11]通过将残

差块作为基本单元,有效缓解了由于网络深度增加而导致

的精度下降问题。因此,研究人员逐步将残差网络融入深

度学习 模 型 中 来 改 善 高 光 谱 图 像 的 分 类 性 能。Zhong
等[12]利 用 光 谱 空 间 残 差 网 络 (spectral-spatial

 

residual
 

network,
 

SSRN),通过连续连接光谱和空间特征提取块,
构建了深度CNN模型,并取得了出色的效果。此外,Zhu
等[13]介 绍 了 一 种 残 差 光 谱 空 间 注 意 力 网 络 (residual

 

spectral
 

spatial
 

attention
 

network,RSSAN),将光谱空间注

意力层融入到SSRN中。张祥东等[14]提出了一种多尺度

残差网络分类模型,通过在残差模块中添加分支结构,分别

提取光谱和空间特征,实现了高光谱图像的多尺度信息融

合。为了更全面地捕捉空间-光谱特征,Roy等[15]设计了一

种 基 于 注 意 力 的 自 适 应 光 谱-空 间 核 改 进 残 差 网 络

(adaptive
 

spectral-spatial
 

kernel
 

improved
 

residual
 

network,A2S2K-ResNet)用于高光谱图像分类。颜铭靖

等[16]提出了一种基于3D空洞卷积残差网络的高光谱影像

分类方法,通过3D卷积核提取空间和光谱特征,并利用空

洞结构提高感受野以增强分类精度。韩彦岭等[17]提出了

一种基于残差网络的高光谱图像分类方法,通过反卷积算

法实现多尺度特征融合,挖掘深度特征信息。随后,Zhan
等[18]提 出 了 一 种 改 进 的 光 谱-空 间 残 差 注 意 力 网 络

(enhanced
 

spectral-spatial
 

residual
 

attention
 

network,

ESSRAN),该网络能够有效提取光谱和空间特征。吕欢欢

等[19]提出了一种高光谱影像分类方法,结合边缘保护滤波

和深度残差网络,通过2D卷积神经网络和跳层连接融合

空间-光谱特征以完成分类。程镕杰等[20]提出了一种深度

可分离卷积的轻量化残差网络模型,利用3D卷积层进行

初步特征提取,并通过3D深度可分离卷积残差层增强高

维空间特征的表达能力。Wu等[21]提出了一种双分支多尺

度空 间-光 谱 残 差 注 意 力 网 络 (dual-branch
 

multi-scale
 

spatial-spectral
 

residual
 

attention
 

network,MSRAN)。该

网络通过整合多尺度特征提取和残差注意力机制,能够独

立提取空间和光谱特征,从而减少了特征之间的干扰。然

而,这些方法在提取高光谱图像中丰富的空间-光谱联合特

征信息时仍然存在一些局限性。一方面,它们未能充分利

用高光谱图像中的多分辨率特征,导致特征提取的细节信

息丢失。另一方面,这些方法在应对复杂的高光谱图像结

构时,对空间和光谱联合特征间相关性的挖掘不够深入,导
致模型在处理复杂高光谱数据时的泛化能力和分类效果受

到限制,无法有效捕捉和利用不同特征之间的微妙关系。
针对上述问题,本文提出了一种基于深度特征提取残

差网络的高光谱图像分类方法。首先,设计了一个多级传

递融 合 残 差 网 络 (multi-level
 

transfer
 

fusion
 

residual
 

network,MTF-ResNet),以残差理念为核心,专注于提取

深层空间-光谱特征。然后,空间-光谱多分辨率融合注意

力 残 差 网 络 (spatial-spectral
 

multi-resolution
 

fusion
 

attention
 

residual
 

network,S2MRFA-ResNet)通过其核心

模块S2MRFA,从高光谱数据中全面提取和分析空间-光谱

联合特征及多分辨率特征。此外,S2MRFA中还设计了一

个深度可分离膨胀空间-光谱特征提取模块(depthwise
 

separable
 

dilated
 

spatial-spectral
 

feature
 

extraction
 

module,DSDS2FEM),以增强空间-光谱特征的相关性。最

终,采用自适应加权求和方法将多个特征图融合,并利用

softmax激活函数得到最终的特征表示。

1 深度特征提取残差网络

1.1 深度特征提取残差网络的总体结构

  所提方法的整体架构如图1所示,主要包括
 

MTF-
ResNet和S2MRFA-ResNet。首先,MTF-ResNet由3个

不同的多尺度残差块组成,这些残差块通过前向传播交互

网络进行组合,既能提取和整合图像中的深层特征语义信

息,又可以丰富浅层特征细节。其次,S2MRFA-ResNet的

双分支结构自适应地捕捉和处理高光谱图像的空间-光谱

联合特征及多分辨率特征。然后,将得到的特征图传递到

包含三条多尺度残差块的分支中。在各分支中,特征图依

次经过卷积、最大池化操作和全连接层处理后,通过自适应

分数加权求和机制进行合并。最后,利用softmax激活函

数对结果求和进行归一化,得到最终的分类输出。

1.2 多级传递融合残差网络(MTF-ResNet)

  如图1所示,MTF-ResNet中的残差块有助于保持网

络深度和复杂度之间的平衡。图2(a)中的普通残差块利

用“跳过连接”特性,有效缓解了梯度消失或爆炸的问题。
在此基础上,本文提出了图2(b)中列出的3个多尺度残差

块,以提取不同尺度和深度的特征。残差块B采用跨多个

维度的2D卷积核,有助于提取深度特征。残块C则采用

不同的卷积核大小和排列方式,从多个视角整合特征。残

块 A 结 合 了 2D 卷 积 和 深 度 可 分 离 卷 积 (depthwise
 

separable
 

convolution,DSC)[22],通过生成多样化特征并显

著减少计算复杂度,为后续残块的信息传递奠定了基础,从
而提升网络在不同尺度下特征提取的能力。

在MTF-ResNet中,残差块A、B和C之间的信息传递

是通过特征交互来实现的。具体而言,残差块A的输出被

分为4个部分,这些部分分别与残差块B和C进行交互传

递。此外,残差块B的输出也被分为两部分,用于不同残差
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图1 总体网络架构

Fig.1 Overall
 

network
 

architecture

块之间的信息传递。随后,这些特征信息与残差块C的输

出进行求和。最后,将残差块A的原始输出与求和后的结

果进行融合。这个过程利用了残差块A和B的输出,保留

了包含空间信息的丰富浅层特征,为更高层次的模型提供

了准确的特征基础。同时,残差块C的输出用于捕捉深层

次的语义信息,如全局上下文信息。通过在不同深度级别

的特征之间建立联系,分散的特征信息得以聚合,形成具

有丰富上下文内容的特征表示。

图2 各种残差块

Fig.2 The
 

various
 

residual
 

blocks

1.3 空间-光谱多分辨率融合注意力(S2MRFA)

  考虑到高光谱图像在不同分辨率下的空间光谱联合

特征可能存在差异,并受到深度学习模型在特征动态调整

和注意力权重分配方面成功应用[23]的启发,本文提出了

S2MRFA模块。如图3所示,S2MRFA 模块由自适应空

间-光谱注意力(adaptive
 

spatial-spectral
 

attention,ASSA)
和 自 适 应 多 分 辨 率 注 意 力 (adaptive

 

multi-resolution
 

attention,AMRA)两部分组成。ASSA通过根据输入特征

图中特征的重要性动态调整空间和光谱注意力权重,能够

有效提取高光谱图像中的重要空间-光谱联合特征信息。

AMRA则在不同分辨率下调整其处理策略,以自适应地捕

获多个尺度的空间-光谱变化特征,实现对空间-光谱复杂

特性的处理。最终,ASSA和 AMRA的输出通过自适应

加权参数λ进行加权融合,并利用自适应最大池化层获得

最终的特征表示。为了进一步提高网络对空间-光谱联合

特征的利用能力,本文针对S2MRFA模块提出了深度可分

离膨 胀 空 间-光 谱 特 征 提 取 模 块 (depthwise
 

separable
 

dilated
 

spatial-spectral
 

feature
 

extraction
 

module,

DSDS2FEM)并应用在S2MRFA中。

1)
 

自适应空间-光谱注意力(ASSA)
如图3所示,在 ASSA中,空间和光谱特征取通过两

条通道进行。首先,每个通道中的特征图经过DSDS2FEM
的初始化处理,以进行空间和光谱特征的初步提取。随

后,根据各自特征的特性,采用不同的归一化策略:空间特

征提取通道使用批量归一化(batch
 

normalization,BN),以
处理其平滑和一致变化的特性;而光谱特征提取通道则采

用组归一化(group
 

normalization,GN),以应对高光谱图像

中输入通道之间的变化和不均匀分布特性。接着,对两条

通道进行卷积操作,其中空间特征提取通道使用7×7的

2D卷积核,以覆盖更大的上下文视野并获取更丰富的特

征信息;光谱特征提取通道则使用3×3的2D卷积核,更
好地捕捉局部特征。激活函数之后,引入残差连接,使网

络能够学习复杂特征同时保留原始数据的属性。最后,通
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图3 空间-光谱多分辨率融合注意力

Fig.3 Spatial-spectral
 

multi-resolution
 

fusion
 

attention

过由参数α引导的自适应分数加权求和机制,优化整合两

个通道的空间和光谱信息。

2)
 

自适应多分辨率注意力(AMRA)
如图3所示,AMRA包括3个通道:一个处理高分辨

率数据,两个处理低分辨率数据。高分辨率通道中只应用

DSDS2FEM来处理输入特征图,以保留原始图像的高分辨

率细节和清晰度。而对于低分辨率通道,首先通过平均池

化层降低输入特征图的分辨率,这一步骤在降采样过程中

保留了关键图像信息,扩展了感受野,从而捕捉了更广泛

的上下文信息。其次,降采样后的数据经过 DSDS2FEM
的处理,再通过上采样层恢复到原始分辨率。其中,第1
个低分 辨 率 通 道 的 平 均 池 化 和 上 采 样 层 的 采 样 因 子

(sampling
 

factor,SF)为2,第2个低分辨率通道的SF为

4。通过采用不同的SF,可以有效地处理不同大小和分辨

率的 特 征。上 述 过 程 中,直 接 对 高 分 辨 率 数 据 进 行

DSDS2FEM处理有助于避免引入伪影或错误。尽管在处

理前使用上采样操作可以提高图像的分辨率,但插值算法

可能无法准确重建原始图像的细节,从而引入虚假的特征

或平滑效果,导致不必要的误差或伪影。因此,在高分辨

率通道中直接处理原始数据更能保持图像的准确性和清

晰度。最终,3条通道的输出特征通过由可学习参数β和γ
引导的自适应分数加权求和机制,优化组合不同分辨率下

的特征图,提升了整体模型对多分辨率图像信息的处理

能力。

3)
 

深度可分离膨胀空间-光谱特征提取模块(DSDS2FEM)
基于膨胀卷积[24]能够扩展的感受野的特性,本文提出

了DSDS2FEM,如图3所示。DSDS2FEM 由两个主要模

块组成:空间特征提取模块和光谱特征提取模块。空间特

征提取模块的核心思想是将膨胀操作整合到DSC中,本文

将这 一 过 程 称 为 “深 度 可 分 离 膨 胀 卷 积”(depthwise
 

separable
 

dilated
 

convolution,DSDC)。DSC包括深度卷积

和逐点卷积两个步骤,因此在DSDC中,深度卷积被扩展

为膨胀深度卷积,而逐点卷积保持不变。这种整合不仅增

加了感受野的大小,还保持了网络的分辨率,能够捕获不

同空间尺度的特征,从而实现对图像结构和纹理信息的更

全面理解。光谱特征提取模块则从前一阶段获得的多尺

度空间特征图中提取光谱特征,并在光谱维度上生成光谱

权重向量,将更多的权重分配给重要的通道以提高分类

性能。
如图3所示,空间特征提取阶段,将输入特征图定义

为Fin∈RH×W×C,其中H,W 和C 分别表示高度、宽度和光

谱通道数。首先,将输入特征图沿通道维度划分为五个大

小相等的子集,表示为Fin
i ∈RH×W×C/5,i=1,2,3,4,5,由

此每个子集的卷积参数将减少到原特征提取块的1/5。接

着,在这五组通道中分别应用相同数量的DSDC来提取特

征,每组的卷积核尺寸为3×3、5×5、7×7、5×5和3×3,
对应的膨胀率(dilation

 

rate,DR)分别为1、2、4、3和2。这

使得每组通道得到的扩张感受野分别为3×3、9×9、25×
25、13×13和5×5。这样,在保持参数量不变的情况下,感
受野在不同尺度上有所变化,帮助网络在不同尺度下捕获

特征。每组DSDC处理后使用BN和ReLU激活函数。最

后,将五组通道得到的特征图进行拼接,得到最终包含重
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要的 空 间 位 置 信 息 的 多 尺 度 空 间 特 征 图 Fspa_out ∈
RH×W×C。 计算过程如式(1)和式(2)所示。

fn×n,d Fin
i  =δ Wn,d

*Fin
i +bn,d  (1)

F
spa-out

= [f3×3,1 Fin
1  ,f5×5,2 Fin

2  ,f7×7,4 Fin
3  ,

f5×5,3 Fin
4  ,f3×3,2 Fin

5  ] (2)
式中:Wn,d 和bn,d 分别代表与卷积大小n(n=

 

{3,5,7})和
膨胀率d(d=

 

{1,2,3,4})相对应的权重和偏置参数。δ表

示ReLU激活函数,[·]表示拼接。
如图3所示,在光谱特征提取阶段,首先对多尺度空

间特征图Fspa_out 分别进行自适应最大池化和自适应平均

池化处理。这一过程计算输入特征图在空间维度上的最

大值和平均值作为相应光谱维度的权重。接下来,为进一

步细化光谱特征,对得到的两个光谱信息通道分别进行1
×1的2D卷积操作,并将缩减比(reduction

 

ratio,r)设置

为2,从而将特征图通道数减少到C/r,降低模型的复杂性

和计算要求。随后,两条通道通过ReLU激活函数并再次

利用1×1的2D卷积将通道数再恢复为C,以增加特征的

表达能力。最后,将处理后的特征图相加并送入全连接

层,以增强特征的非线性表示能力,并使用sigmoid函数进

行归一化处理。计算过程如式(3)~(5)所示。

F3=f1×1 δf1×1 AdpMaxPoolF
spa-out

        (3)

F4=f1×1 δf1×1 AdpAvgPoolF
spa-out

        (4)

F
spec-out

=σ FC F3􀱇F4    (5)
式中:AdpMaxPool和AdpMaxPool分别代表自适应最

大池化和自适应平均池化。其中σ 代表Sigmoid激活函

数,FC 代表全连接层,􀱇 代表逐元素相加。

最终,将特征图F
spec-out

和多尺度空间特征图F
spa-out

相

乘得到最终特征Fout∈RH×W×C。 计算过程如式(6)所示。

Fout=F
spec-out

􀱋F
spa-out (6)

式中:􀱋表示逐元素相乘。由此得到的特征图能够增强对

空间和光谱特征之间相互作用和相关性的理解,为后续空

间-光谱联合特征提取过程提供了有力支持。

2 实验结果与分析

2.1 实验数据集

  为了研究和评估分类算法的性能,本文选取了3个著

名的开源数据集:Indian
 

Pines(IP),Pavia
 

University(PU)
和Salinas

 

Valley(SV)。IP数据集由机载可视红外成像光

谱仪于1992年对美国印第安纳州西北部的松树区进行成

像获得,包含200个光谱波段,尺寸为145×145,总像素数

为21
 

025个。其中,地物像素为10
 

249个,覆盖16种不同

的地物类型,背景像素为10
 

776个。PU数据集来自德国

的反射光学光谱成像系统,于2003年对意大利帕维亚市

部分区域进行成像,涵盖103个光谱波段,尺寸为610×
340,总像素数为2

 

207
 

400个,其中地物像素为42
 

776个,
分为9类。SV数据集由机载可视红外成像光谱仪于美国

加利福尼亚州Salinas山谷捕捉,包含204个光谱波段,尺
寸为512×217,总像素数为111

 

104个。其中背景像素为

56
 

975个,分类用像素为54
 

129个,分为16类。
本文从IP和PU数据集中随机选取10%的像素作为

训练集,其余90%的像素作为测试集。从数据集中随机选

取20%的像素作为训练集,其余80%的像素作为测试集。

2.2 实验配置

  为了验证所提方法的性能,本文在3个数据集上进行

了系列实验。所有实验均在配备 Nvidia
 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti
 

12GB
 

GPU的环境下进行,使用Python
 

3.7.16和

PyTorch
 

1.6作为编译环境。在训练阶段,将批处理大小

设置为16,迭代次数为100,初始学习率为0.001,并使用

Adam优化器进行学习率的优化和模型的优化。反向传播

过程中采用交叉熵损失函数。本文采用总体精度(overall
 

accuracy,OA)、平均精度(average
 

accuracy,AA)和kappa
系数(Kappa)3项常见的定量指标来衡量分类性能。其

中,OA表示正确分类的像素数与总的像素数的比例。AA
表示所有类别的平均精度。Kappa系数是衡量分类结果

与相应地面真实值(ground
 

truth,GT)之间一致性水平的

分数。为避免偏差估计,实验进行了10次独立检验,并取

所有评价指标的平均值。

2.3 对比实验分析

  为了验证所提模型的分类性能和泛化能力,本文在

IP、PU和SV三个高光谱数据集上与一系列典型的方法进

行了对比实验,包括 ResNet[11]、SSRN[12]、HybridSN[8]、

A2S2K-ResNet[15]、ESSRAN[18]、MSRAN[21]、SSATN[25]和

S2EFT[26]。这些方法在IP、PU和SV数据集上的实验结

果如表1~3所示,分类结果图如图4~6所示。

1)IP数据集

如表1所示,本文提出的方法展示了良好的分类性

能,其中OA、AA和Kappa分别达到了98.10%、98.02%
和98.56%。相比于 ResNet、SSRN、HybridSN、A2S2K-
ResNet、ESSRAN、MSRAN、SSATN和S2EFT,所提方法

在OA值上分别提高了19.74%、8.25%、7.76%、1.93%、

1.96%、0.86%、0.44%和0.16%。此外,该方法对所有类

别分类的准确率都高于94%,表明其在不平衡数据集上达

到了较好的精度平衡效果。图4展示了这些方法在IP上

的分类效果。从图中可以看出,其他方法在处理具有区域

边缘和狭窄形状的土地覆盖物时表现不佳,而本文所提方

法在每个区域生成了更为精细准确的分类图,显著减少了

噪声点,提升了视觉效果。

2)PU数据集

如表2所示,与其他方法相比,本文提出的方法在大

部分类别中获得了最佳的分类效果。所提方法在OA、AA
和Kappa上分别达到了99.81%、99.70%和99.75%。在

这些 指 标 上,OA 值 分 别 比 ResNet、SSRN、HybridSN、

A2S2K-ResNet、ESSRAN、MSRAN、SSATN和S2EFT高
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  表1 IP数据集的分类结果

Table
 

1 Classification
 

results
 

of
 

IP
 

dataset %
类别 ResNet SSRN HybridSN A2S2K-ResNet ESSRAN

 

MSRAN SSATN S2EFT 本文方法

1 82.78 86.96 88.69 94.22 95.51 92.17 95.89 97.18 99.23
2 75.54 89.65 88.06 96.58 96.87 93.96 96.54 97.68 98.83
3 68.26 84.12 87.98 94.01 94.58 98.91 97.56 98.72 98.36
4 72.85 82.08 91.36 92.51 96.59 96.48 98.16 99.06 99.49
5 84.16 82.83 91.28 92.60 92.48 98.79 97.80 96.78 94.65
6 68.96 83.79 85.76 94.57 97.60 96.98 95.37 96.89 96.01
7 75.55 86.54 81.94 95.65 94.59 95.68 98.13 99.56 99.59
8 81.29 88.17 91.56 94.62 92.59 97.63 97.95 98.59 98.97
9 60.39 80.25 86.45 92.47 90.39 89.69 96.97 97.10 97.35
10 78.42 90.28 91.46 95.38 94.56 92.56 93.59 94.52 95.69
11 68.66 91.69 92.58 94.18 96.87 98.07 98.19 97.64 98.27
12 78.25 87.58 89.35 95.40 95.15 98.26 98.23 98.91 96.85
13 80.47 89.38 90.75 93.45 97.89 96.39 98.17 99.41 99.53
14 79.38 91.71 90.56 96.96 97.38 97.25 96.59 98.18 98.82
15 73.36 85.14 91.19 93.47 97.15 96.91 97.87 96.19 97.96
16 78.17 87.35 86.94 93.01 95.18 98.28 97.95 96.37 98.69
OA 78.36 89.85 90.34 96.17 96.14 97.24 97.66 97.94 98.10
AA 75.41 86.72 89.12 94.32 95.34 96.13 97.19 97.67 98.02
Kappa 77.39 89.63 91.34 96.15 96.78 96.25 97.82 98.40 98.56

表2 PU数据集的分类结果

Table
 

2 Classification
 

results
 

of
 

PU
 

dataset %
类别 ResNet SSRN HybridSN A2S2K-ResNet ESSRAN

 

MSRAN SSATN S2EFT 本文方法

1 85.37 92.89 94.94 95.89 97.66 92.11 97.95 99.14 99.79
2 86.01 91.45 93.45 96.22 96.45 99.19 95.77 98.79 99.96
3 75.39 82.35 88.65 96.91 97.75 98.57 98.87 99.13 99.47
4 86.95 88.96 91.23 95.89 96.45 97.35 98.27 98.78 99.59
5 86.24 90.29 95.45 94.73 98.23 98.41 98.09 98.81 100.00
6 90.68 92.56 96.14 96.78 97.52 97.79 98.54 98.29 100.00
7 86.45 85.69 91.45 97.46 91.40 96.92 98.67 99.22 99.81
8 84.65 90.78 92.87 94.85 97.35 97.49 98.85 99.34 99.23
9 87.66 91.02 93.65 96.51 93.25 96.23 97.92 99.11 99.47
OA 88.54 91.37 94.34 96.82 97.19 98.05 98.99 99.28 99.81
AA 85.49 89.55 93.09 96.14 96.23 97.12 98.10 98.96 99.70
Kappa 89.05 92.21 95.13 97.05 97.26 98.30 99.11 99.15 99.75

出 11.27%、8.44%、5.47%、2.99%、2.62%、1.76%、

0.82%和0.53%。此外,所提出的方法在所有类别中有8
个类别的分类精度最高,其中2个类别的准确率达到

100%,证明了该方法的有效性和稳定性。图5展示了PU
数据集上各种方法的分类图。从图中可以看出,本文所提

方法得到的分类图更加干净,减少了错误分类的像素,仅
在个别类别中存在少量的错误分类,例如“Self-Blocking

 

Bricks”(第8类),其准确率仅比最高值低0.11%。相比之

下,其 他 方 法 的 分 类 性 能 相 对 较 差,如 ESSRAN 在

“Bitumen”(第7类)中存在较为明显的分类错误。总体而

言,本文所提方法的最终分类效果与GT非常接近。

3)SV数据集

如表3所示,SV数据集上的每种方法都达到了较高

的分类精度,这是由于SV数据集在样本平衡性、空间同质
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  表3 SV数据集的分类结果

Table
 

3 Classification
 

results
 

of
 

SV
 

dataset %
类别 ResNet SSRN HybridSN A2S2K-ResNet ESSRAN

 

MSRAN SSATN S2EFT 本文方法

1 71.37 96.73 90.69 98.59 95.75 98.79 92.65 99.84 100.00
2 96.74 97.17 97.67 97.54 99.31 98.67 99.46 99.89 100.00
3 68.77 97.09 98.56 94.15 88.48 97.07 99.91 98.92 100.00
4 87.84 94.29 93.31 95.94 98.18 96.16 99.74 99.78 100.00
5 88.92 96.35 96.77 97.01 98.69 95.22 98.40 99.81 99.95
6 93.05 95.25 95.68 94.75 97.56 98.87 98.27 97.85 100.00
7 87.31 97.52 98.24 97.84 95.47 99.17 99.22 99.86 99.76
8 86.71 82.11 97.22 92.59 95.96 99.10 98.18 98.53 100.00
9 96.53 93.17 95.01 92.18 98.78 100.00 98.23 100.00 100.00
10 81.19 94.27 96.38 97.45 97.23 99.31 99.05 98.93 99.96
11 88.07 96.61 97.79 98.56 98.44 98.38 98.81 99.32 100.00
12 90.59 93.53 95.64 97.89 98.39 97.51 98.99 98.76 98.85
13 89.25 95.83 97.55 97.14 99.28 98.27 99.14 99.16 100.00
14 94.99 93.26 94.18 96.63 98.91 98.42 99.35 99.11 100.00
15 95.17 94.49 83.31 98.47 98.40 95.49 98.26 98.45 100.00
16 96.79 97.74 94.86 93.98 92.65 100.00 100.00 99.58 100.00
OA 90.62 94.78 95.68 96.98 97.86 98.97 99.43 99.67 99.94
AA 88.33 94.71 95.18 96.29 96.97 98.15 98.60 99.24 99.91
Kappa 91.33 94.92 95.34 97.12 97.76 99.01 99.36 99.56 99.93

图4 IP数据集的分类图

Fig.4 Classification
 

maps
 

of
 

IP
 

dataset

性和数据质量方面相较于IP和PU数据集具备更大优势。
具体而言,本文提出的方法在分类性能上表现最佳,其
OA、AA和 Kappa分别为99.94%、99.91%和99.93%。
这些 指 标 中,OA 值 分 别 比 ResNet、SSRN、HybridSN、

A2S2K-ResNet、ESSRAN、MSRAN、SSATN和S2EFT高

出 9.32%、5.16%、4.26%、2.96%、2.08%、0.97%、

0.51%和0.27%。从表可以看出,所提方法在在所有类别

中有14种类别的分类精度是最高的,且其中12个类别的

准确率达到了100%,充分说明了该方法的分类准确性。
此外,“Grapes_untrained”(第8类)和“Vinyard_untrained”
(第15类)是非常相似的地面物体,多数方法在这两类上

的分类效果不佳,但所提方法在这两类的分类准确率都达

到了100%。这表明,所提网络结构能够有效地提取鉴别

图5 PU数据集的分类图

Fig.5 Classification
 

maps
 

of
 

PU
 

dataset

特征,并识别相似的地面物体。图6展示了SV数据集上

各方法的分类图。可以看出,本文所提方法中第8类和第

15类中的噪声点较少,边界更加平滑,错误分类明显减少,
得到的分类图更加清晰准确。

总体而言,通过对3个数据集的定量和定性分析,本
文提出的网络在所有数据集上均取得了较好的分类效果,
在不同场景和条件下表现出了良好的泛化能力。相比之
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图6 SV数据集的分类图

Fig.6 Classification
 

maps
 

of
 

SV
 

dataset

下,其他方法在不同数据集上的分类效果较为不稳定,泛
化能力也相对较差。本文所提模型在分类效果和泛化能

力上表现出色的原因可以归纳为以下两点:首先,所提网

络架构对高光谱图像分类任务具有良好的适应性。具体

而言,残差结构通过将原始特征与转换特征相结合,促进

了更全面的特征表示,不仅增强了特征表达能力,还有效

降低了网络的训练复杂度和过拟合风险。同时,MTF-
ResNet和S2MRFA-ResNet模块的顺序应用,使网络能够

  

逐层深入地捕捉和利用土地覆被的深层空间-光谱联合特

征,最终将其转化为可区分的地物分类信息,从而提升模

型在多个数据集上的泛化能力。其次,S2MRFA-ResNet
中的DSDS2FEM 增强了空间-光谱特征之间的相关性,为
S2MRFA模块提取高光谱图像中重要的空间-光谱多分辨

率特征提供了更为丰富准确的特征信息源。这种多分辨

率特征的利用不仅提高了模型的分类精度,还增强了其在

不同场景和条件下的适应性,进一步提高了所提模型在不

同数据集上的泛化能力。

2.4 性能分析

  为了评估本文所提模型的复杂度和效率,本节分析了

在IP、PU和SV数据集上不同方法的训练、测试时间和参

数量,如表4所示。表4显示,模型参数量与模型操作过程

中的时间消耗并没有直接关系,因为卷积分组、深度可分

性以及计算机设备等因素都会影响运行速度。因此,尽管

本文所提模型的参数量低于SSRN和 HybridSN,但其时

间消耗却高于这两者。在3个数据集上,ESSRAN所需的

时间最长,这主要是由于其使用了长短期记忆网络(long
 

short-term
 

memory
 

network,LSTM)结构。相比之下,所
提模型在训练、测试时间和参数量上表现适中。该模型通

过增加网络的宽度和深度,并引入S2MRFA-ResNet,导致

时间消耗有所增加,但这些改进结构能够更全面地提取高

光谱数据中的空间和光谱联合特征。与其他方法在不同

数据集上的表现相比,该模型在3个数据集上展现了最佳

和最稳定的性能。因此,综合考虑效率、准确性和泛化能

力,该模型的时间消耗是可以接受的。

表4 不同方法的性能分析

Table
 

4 Performance
 

analysis
 

of
 

different
 

methods
数据集 时间/s ResNet SSRN HybridSN A2S2K-ResNet ESSRAN MSRAN SSATN S2EFT 本文方法

IP
训练 188.25 402.58 213.59 452.78 570.34 537.22 325.97 495.34 479.24
测试 15.43 19.52 11.21 20.37 40.61 33.69 15.26 24.75 21.72

PU
训练 262.92 392.37 246.62 582.36 746.45 710.66 465.32 615.53 599.70
测试 21.24 28.07 23.89 48.66 78.28 58.70 30.91 56.08 50.24

SV
训练 418.68 628.14 309.91 694.29 924.06 856.19 588.01 804.08 785.48
测试 39.03 54.75 35.38 68.07 102.57 79.32 41.57 75.62 71.45

参数(×104) 154.45 365.34 453.70 37.08 294.41 307.22 125.63 433.18 327.15

2.5 消融实验

  为了验证 MTF-ResNet和S2MRFA-ResNet的有效

性,本文在3个数据集上进行了系列实验,结果如表5所

示。从表 中 不 难 看 出,缺 少 MTF-ResNet和 S2MRFA-
ResNet模块的模型在所有数据集上均表现得最差,而结合

这两个模块的模型达到了最佳的分类效果。相比于前者,
后者 在3个 数 据 集 上 的 OA 值 分 别 提 高 了 12.74%、

10.36%和8.67%。由此可以推断,每个组件都对分类效

果具有一定的贡献。以IP数据集为例,MTF-ResNet的引

入使网络的 OA 值达到了91.67%,而在此基础上加入

S2MRFA-ResNet后,OA 值进一步提高到98.10%。此

外,与 MTF-ResNet相比,S2MRFA-ResNet对数据集的分

类性 能 提 升 效 果 更 为 显 著。本 文 推 测 这 主 要 是 由 于

S2MRFA-ResNet包含的 DSDS2FEM 能够更加有效地捕

捉和提取高光谱图像中细微的空间-光谱联合特征。这些

特征在分类过程中起到了关键作用,尤其在区分具有相似

光谱特征但不同空间分布的地物类型时表现突出。
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表5 消融实验

Table
 

5 Ablation
 

experiments %

类别

模块组件 数据集

MTF-
ResNet

S2MRFA-
ResNet

IP PU SV

OA

85.36 89.45 91.27
√ 91.67 92.11 95.06

√ 93.82 95.37 97.44
√ √ 98.10 99.81 99.94

AA

84.09 90.13 92.35
√ 90.18 92.07 94.51

√ 91.99 94.22 96.83
√ √ 98.02 99.70 99.91

Kappa

95.84 90.66 92.45
√ 92.34 91.79 95.08

√ 92.69 95.93 97.26
√ √ 98.56 99.75 99.93

3 结  论

  本文提出了一种针对高光谱图像分类的深度特征提

取残差网络,旨在解决空间-光谱联合特征信息提取不充分

的问题。该网络模型主要结合了 MTF-ResNet和包含

DSDS2FEM的S2MRFA-ResNet。首先,通过由3种残差

块构成的 MTF-ResNet,实现了对高光谱图像的浅层细节

特征和深层语义 特 征 的 有 效 提 取 与 融 合。随 后,引 入

S2MRFA-ResNet模块,从不同分辨率上提取并整合高光

谱图像的空间-光谱特性,确保在多种解析度视野下充分捕

获和利用空间与光谱的联合特征。为了验证所提出方法

的有效性,本文在公开的IP、PU和SV高光谱数据集上进

行了实验,并与多种先进方法进行了对比。结果表明,本
文的模型在所有3个数据集上都显著提高了分类精度,同
时展现了良好的泛化能力,在利用高光谱图像中空间-谱联

合特征及多分率特征等方面具有潜在优势。未来的工作

将重点研究基于残差网络的深度学习模型,并优化其复

杂度。
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