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基于改进 ２ＤＣＮＮ 的高光谱遥感图像处理研究

摘要
针对传统遥感图像处理中的时间成本和

人工成本高、效率低等问题，以提高遥感高光
谱图像分类中的处理速度、精度，降低参数量
为目标，提出改进的 ２ＤＣＮＮ 模型 Ｅｎ⁃Ｄｅ⁃２ＣＰ⁃
２ＤＣＮＮ．首先，使用 １ＤＣＮＮ、２ＤＣＮＮ 与 ３ＤＣＮＮ
在 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ＨＳＩ 数据集上分别进行分类
实验，对比分析各自优缺点．其次，在保持较快
的处理速度和不增加模型参数量的前提下，选
择 ２ＤＣＮＮ 为 基 础 模 型， 参 考 ＳｅｇＮｅｔ 的
Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃Ｄｅｃｏｄｅｒ 结构，融入双卷积池化思想进
行基础模型改进，同时优化学习策略．结果表
明：Ｅｎ⁃Ｄｅ⁃２ＣＰ⁃２ＤＣＮＮ 模型 Ｆ１ 为 ９９􀆰 ９６％，达
到 ３ＤＣＮＮ 的同等水平（ ９９􀆰 ３６％），较改进前
（９７􀆰 ２８％）提高 ２􀆰 ６８ 个百分点；处理速度（ ５
ｓ ／ ｅｐｏｃｈ） 和 １ＤＣＮＮ 位 于 同 一 量 级， 快 于
３ＤＣＮＮ（９６ ｓ ／ ｅｐｏｃｈ）；参数量（２􀆰 ０１ ＭＢ）较改
进前降低了 １􀆰 ５４ ＭＢ， 虽 高 于 ３ＤＣＮＮ （ ３１６
ＫＢ），但远低于 １ＤＣＮＮ （ １９􀆰 ２１ ＭＢ）． Ｅｎ⁃Ｄｅ⁃
２ＣＰ⁃２ＤＣＮＮ 模型在处理速度和参数量方面的
改进，有利于进一步实现移动端的轻量化
部署．
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０　 引言

　 　 遥感影像分类是指用不同的类别来标识遥感影像中的不同目标

像素［１］ ．高光谱遥感影像（ＨＳＩ）因其数据维度高、冗余信息多和下垫

面的“同物异谱、同谱异物”复杂特性，导致数据结构呈现高度非线性

特征．当前，高光谱遥感影像处理多采用特征提取与分类器结合的方

法完成高光谱遥感影像分类任务，如：Ｌｉｃｃｉａｒｄｉ 等［２］ 采用非线性主成

分分析（ＮＬＰＣＡ）方法，在具有不同空间和光谱分辨率 ／覆盖度的数据

集上均得到相较于线性主成分分析（ ＰＣＡ） 更高的分类精度；Ｖｉｌｌａ
等［３］提出一种基于贝叶斯分类准则的独立分量判别分析（ ＩＣＤＡ）方

法，并在不同数据集上与支持向量机［４］ 进行比较测试，验证了 ＩＣＤＡ
方法的明显优势．两种方法都达到了降低影像处理难度、提高分类精

度的目标．为了更贴合遥感目标地物离散分布的实际，要充分使用数据

中的空间信息，以解决高光谱数据中的非线性问题．常见的机器学习分

类器有最大似然法（ＭＬＣ）和人工神经网络（ＡＮＮ） ［５⁃６］等，而改进型的机

器学习方法有基于稀疏表示的扩展形态学属性断面算法［７］、基于全变

差优化的稀疏图结构［８］ 等，在一些特定领域数据集上得到了较理想的

分类结果．但是，使用机器学习的分类方法仍然面临许多问题：
１）分类速度慢、精度低．其原因是高光谱遥感影像数据量大．相较

于单波段遥感影像，高光谱遥感影像数据量增加了几十甚至上百倍．
更大的数据量包含更多的信息冗余，影响分类精度．且相较于深度学

习方法，机器学习无法较好地使用 ＧＰＵ 加速，造成事实上的硬件资源

浪费．
２）数据预处理困难．高光谱遥感图像成像机理特殊、分类所需数

据量大，难以进行高效率、高精度的预处理操作，如大气纠正、几何校

正、光谱定标、反射率转换等．
３）训练样本关系复杂或者信息缺失．高光谱遥感图像的波段多，

且波段间的相关性复杂，分类时需要参考多类训练样本的信息．当其

中任一类训练样本信息缺失时，都将导致整个实验的训练受到影响．
４）统计学分类模型参数的估计较困难，以至模型对光谱特征选



　 　 　 　择的要求难以满足．

图 １　 研究区域的假彩色图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆａｌｓｅ ｃｏｌｏｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

深度学习框架的兴起，在各类图像处理领域展

现出了超强的处理复杂问题的能力．遥感图像分类

是一类特殊的图像处理任务，需要结合计算机视觉

图像分类、目标检测和语义分割等技术来实现．Ｚｈａｏ
等［９］结合 ＰＣＡ 和融入了平衡局部判别嵌入算法的

２ＤＣＮＮ（２Ｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）处理高光

谱图像，以提取其空间和光谱信息特征．Ｙｕｅ 等［１０］使

用 ２ＤＣＮＮ 进行遥感图像特征提取，并结合逻辑回归

分类器实现分类． Ｚｈｏｎｇ 等［１１］ 提出有监督空谱残差

网络（ＳＳＲＮ），基于 ３ＤＣＮＮ［１２］ 实现了连续的空间模

块和光谱残差模块，以提取空间信息和光谱信息．相
较于 １ＤＣＮＮ 和 ２ＤＣＮＮ，３ＤＣＮＮ 可实现更高精度的

遥感图像分类，其本身即可实现空间和光谱维度的

同时采样．但 ３ＤＣＮＮ 运行时占用内存较大，运行速

度相对 １ＤＣＮＮ 和 ２ＤＣＮＮ 较慢，不适用于实际部署．
但 １ＤＣＮＮ 和 ２ＤＣＮＮ 等方法需要分开提取遥感图像

的空间和光谱维度信息，且预处理工作复杂，无法实

现空间和光谱信息的充分融合利用．
针对上述问题，本研究将深度学习技术应用于

高光谱遥感图像［１３］处理中．以 ＳｅｇＮｅｔ［１４］ 模型为基础

模型，使用改进的 ２ＤＣＮＮ 模块进行基础模型结构重

构．对 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ＨＳＩ 数据集［１５］ 进行图像语义

分割实验，并在其他常用 ＨＳＩ 数据集（Ｓａｌｉｎａｓ、Ｉｎｄｉａｎ
Ｐｉｎｅｓ 和 Ｐａｖｉａ Ｃｅｎｔｕｒｅ）上进行模型鲁棒性验证．在提

高分类精度的同时，寻找内存使用和运行速度方面

的优化解决方案．
本文的主要贡献性工作如下：

１）通过多个实验指标综合对比分析了高光谱遥

感图像的多种 ＣＮＮ 分类方法；
２）参考 ＳｅｇＮｅｔ 的 Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃Ｄｅｃｏｄｅｒ 结合双卷积

池化思想改进 ２ＤＣＮＮ；
３）实现了兼顾快速、轻量和精准的高光谱遥感

图像分类．

１　 材料与方法

１􀆰 １　 数据

Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ＨＳＩ 数据集由 ＲＯＳＩＳ 传感器收

集的意大利北部地区帕维亚大学校园及其周边场景

的光谱信息．影像尺寸为 ６１０ 像素×３４０ 像素，空间分

辨率为 １􀆰 ３ ｍ，波长为 ０􀆰 ４３～８􀆰 ６ μｍ，其中有 １０３ 个

波段可用于常规分类任务．该场景下垫面中含 ９ 类

地物，共 ４２ ７７６ 个样本．详细类别信息如表 １ 所示．

表 １　 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ＨＳＩ 数据详细类别信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ
Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ＨＳＩ ｄａｔａｓｅｔ

标签 类别 样本数量 ／ 个

１ Ａｓｐｈａｌｔ ６ ６３１

２ Ｍｅａｄｏｗｓ １８ ６４９

３ Ｇｒａｖｅｌ ２ ０９９

４ Ｔｒｅｅｓ ３ ０６４

５ Ｐａｉｎｔｅｄ ｍｅｔａｌ ｓｈｅｅｔｓ １ ３４５

６ Ｂａｒｅ Ｓｏｉｌ ５ ０２９

７ Ｂｉｔｕｍｅｎ １ ３３０

８ Ｓｅｌｆ⁃Ｂｌｏｃｋｉｎｇ Ｂｒｉｃｋｓ ３ ６８２

９ Ｓｈａｄｏｗｓ ９４７

合计 ４２ ７７６

７０１
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　 　 研究区地面参考图像和假彩色图像如图 １ 所

示．图 １ 中各个合成波段合成形式为（Ｒｅｄ，Ｇｒｅｅｎ，
Ｂｌｕｅ），各波段波长（单位：ｃｍ－１）为：１）合成波段 １，
（６５，２７，１１）；２）合成波段 ２，（９０，６０，３０）；３）合成波

段 ３，（６０，９０，３０）；４）合成波段 ４，（９０，６０，３０）．
本研究中除 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 数据集外，还使用

了部分其他常见的公开高光谱遥感图像数据集，如
Ｓａｌｉｎａｓ、Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ 和 Ｐａｖｉａ Ｃｅｎｔｕｒｅ 等（数据来源：
ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｅｈｕ． ｅｕｓ ／ ｃｃｗｉｎｔｃｏ ／ ｉｎｄｅｘ． ｐｈｐ ／
Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ＿Ｒｅｍｏｔｅ＿Ｓｅｎｓｉｎｇ＿Ｓｃｅｎｅｓ）．综合使用多

种数据集可检验分类算法或分类模型的鲁棒性．

１􀆰 ２　 遥感图像分类模型

１􀆰 ２􀆰 １　 ２ＤＣＮＮ
在 １ＤＣＮＮ 中，内核沿 １ 个方向移动，其输入和输

出都是 ２ 维数据，主要用于时间序列数据处理任

务［１６］ ．在 ２ＤＣＮＮ 中，内核沿 ２ 个方向移动，其输入和

输出都是 ３ 维数据，主要用于图像数据处理任务［１７⁃１８］ ．
在 ３ＤＣＮＮ 中，内核在 ３ 个方向上移动，其输入和输出

都是 ４ 维数据，通常用于 ３Ｄ 图像数据［１９］，如ＭＲＩ［２０］、
ＣＴ 扫描［２１］ 等． 相较于 ３ＤＣＮＮ， ２ＤＣＮＮ 的 计 算 量

（ＦＬＯＰｓ） ［２２］ 更少（也即模型复杂度更小）．相应地，
２ＤＣＮＮ 计算速度更快［２３］ ．在不考虑激活函数［２４］ 的情

况下，２ＤＣＮＮ 卷积层和全连接层的计算方式［２５］如下．
１）卷积层

（２ × Ｃ ｉ × Ｋ２ － １） × Ｈ × Ｗ × Ｃｏ， （１）
其中， Ｃ ｉ 是输入通道，Ｃｏ 是输出通道，Ｋ 是卷积核尺

寸，Ｈ、Ｗ 是输出特征图的尺寸．
２） 全连接层

（２ × Ｉ － １） × Ｏ， （２）
其中， Ｉ 是输入神经元的数量，Ｏ 是输出神经元的

数量．
当考虑偏置时，式（１） 变为

（２ × Ｃ ｉ × Ｋ２） × Ｈ × Ｗ × Ｃｏ， （３）
相应地，式（２）变为

（２ × Ｉ） × Ｏ． （４）
而 ３ＤＣＮＮ 的运算次数计算方式 （不加偏置

时） 为

（２ × Ｃ ｉ × Ｋ３ － １） × Ｃｏ × Ｗ × Ｈ × Ｔ， （５）
其中， Ｔ 表示时间维度．相应地，考虑偏置时计算方

式为

（２ × Ｃ ｉ × Ｋ３） × Ｃｏ × Ｗ × Ｈ × Ｔ． （６）
对比上述各式可知，对于同一个图像处理任务，

３ＤＣＮＮ 的计算量比 ２ＤＣＮＮ 多出了 Ｋ×Ｔ 倍．即在算

力不变的条件下，２ＤＣＮＮ 相应的计算时间为 ３ＤＣＮＮ

的
１

Ｋ×Ｔ
．

另外，本文中在对比模型运行结果时用到了 Ｆ１
指标，其计算公式如下：

Ｆ１ ＝ ２×Ｐ
×Ｒ

Ｐ＋Ｒ
， （７）

其中，Ｐ 和 Ｒ 分别为精准度和召回率，其计算公式分

别如下：

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

， （８）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

， （９）

其中：ＴＰ 表示真正例的数目；ＦＰ 表示假正例的数

目；ＦＮ 表示假负例的数目．ＴＰ、ＦＰ 和 ＦＮ 通过分类结

果混淆矩阵计算得出．
１􀆰 ２􀆰 ２　 ＳｅｇＮｅｔ

ＳｅｇＮｅｔ 是一种深度全卷积神经网络，可用于图

像语义分割． ＳｅｇＮｅｔ 核心结构是一个编码器和一个

对应的解码器，如图 ２［１４］所示．编码器在每个最大池

化步骤中保存了计算的池化索引，并将之用于解码

器来执行非线性上采样．与反卷积相比，这种编码解

码方法减少了参数量和运算量，而且避免了学习上

采样的工作．值得注意的是，反池化（Ｕｎｐｏｏｌｉｎｇ）是上

采样（Ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ）最常用的一种实现方法，以至于

两者常混淆使用，池化（Ｐｏｏｌｉｎｇ）则是下采样（Ｄｏｗｎ⁃
ｓａｍｐｌｉｎｇ）唯一的实现方法．

图 ２　 ＳｅｇＮｅｔ 结构示意［１４］

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ＳｅｇＮｅｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［１４］

ＳｅｇＮｅｔ 以几乎对称的下采样和上采样结构（图
２、３），对图像进行简单明了的处理．模型结构简洁高

效，且实现简单，适用于图像语义分割任务，特别是

遥感图像处理．本研究将借鉴此编码⁃解码结构，实现

Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ＨＳＩ 卫星图像的特征提取．
１􀆰 ２􀆰 ３　 Ｅｎ⁃Ｄｅ⁃２ＣＰ⁃２ＤＣＮＮ

本文提出的编解码双卷积池化 ２ＤＣＮＮ 模型即

Ｅｎ⁃Ｄｅ⁃２ＣＰ⁃２ＤＣＮＮ，如图 ４ 所示．
Ｅｎ⁃Ｄｅ⁃２ＣＰ⁃２ＤＣＮＮ 模型包含一个 Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃Ｄｅ⁃

８０１
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图 ３　 下采样和上采样示意

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ ａｎｄ ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ

图 ４　 Ｅｎ⁃Ｄｅ⁃２ＣＰ⁃２ＤＣＮＮ 模型总体架构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｏｖｅｒａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
Ｅｎ⁃Ｄｅ⁃２ＣＰ⁃２ＤＣＮＮ ｍｏｄｅｌ

ｃｏｄｅｒ 结 构 模 块 和 一 个 ２ＣＰ⁃２ＤＣＮＮ 模 块． ２ＣＰ⁃
２ＤＣＮＮ 包含 ３ 个双卷积池化结构、１ 个随机丢弃层

和 ３ 个双卷积加上采样结构（池化）．模 型 选 择

（３２×３２×２００，ｐｉｘｅｌ）作为输入像素块尺寸．为了能够

对遥感图像的边缘特征进行同等质量的提取，采用

Ｐａｄｄｉｎｇ 方法对原始输入图像（１４５×１４５×２００，ｐｉｘｅｌ）
进行边缘填充至（１５５×１５５×２００，ｐｉｘｅｌ） ．

本研究的实验平台、软硬件配置和开发环境如

表 ２ 所示．

表 ２　 实验平台、软硬件配置和开发环境

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ，ｓｏｆｔｗａｒｅ ａｎｄ ｈａｒｄｗａｒｅ
ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

参考指标 配置 参数 ／ 版本

平台

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｘｅｏｎ（Ｒ） Ｇｏｌｄ ５２１８Ｒ ２􀆰 １０ ＧＨｚ

ＲＡＭ １２８􀆰 ００ ＧＢ

ＧＰＵ ＲＴＸ ３０９０ ２４ ＧＢ

Ｓｙｓｔｅｍ：Ｕｂｕｎｔｕ ２０􀆰 ０２

运行环境
Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ８

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ ２􀆰 ９

２　 结果与讨论

２􀆰 １　 １ＤＣＮＮ、２ＤＣＮＮ 和 ３ＤＣＮＮ 分类结果

当使用同样超参数时 （超参数均为：Ｅｐｏｃｈｓ ＝
１００，Ｂａｔｃｈ ＿ ｓｉｚｅ ＝ ６４， Ｌｅａｒｎｉｎｇ ＿ ｒａｔｅ ＝ ０􀆰 ００１）， ３ 种

ＣＮＮ 模型在 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ＨＳＩ 数据集上的分类结

果（以 Ｌｏｓｓ 值和 Ａｃｃｕｒａｃｙ 为评估指标），如图 ５
所示．

图 ５　 使用同组超参数时 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ＨＳＩ 分类

结果的 Ａｃｃｕｒａｃｙ 和 Ｌｏｓｓ 值曲线

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｎ Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ＨＳＩ ｗｈｅｎ ｕｓｉｎｇ

ｓａｍｅ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

当不使用同样超参数，以结果为导向，试探性寻

找 ３ 个模型取得各自最优结果时的超参数组合．在
Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ＨＳＩ 数据集上进行分类，其结果与使

用同样超参数时的结果指标对比，如表 ３ 所示．

２􀆰 ２　 Ｅｎ⁃Ｄｅ⁃２ＣＰ⁃２ＤＣＮＮ 分类结果

Ｅｎ⁃Ｄｅ⁃２ＣＰ⁃２ＤＣＮＮ 模型性能指标（各模型表现

最好时的时间、精度和参数量，使用 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
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ＨＳＩ 数据集）如表 ４ 所示．

表 ３　 ３ 种分类模型性能最优时的分类结果及与

使用同样参数时的结果指标对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

模型
时间 ／ （ ｓ ／ Ｅｐｏｃｈ） 参数量 Ｆ１ ／ ％

相同参数 最优 相同参数 最优 相同参数 最优

１ＤＣＮＮ ７ ６ １９􀆰 ３０ ＭＢ １９􀆰 ２１ ＭＢ ８７􀆰 ９５ ９４􀆰 １６

２ＤＣＮＮ ７ ５ ３􀆰 ６６ ＭＢ ３􀆰 ５５ ＭＢ ９３􀆰 ２５ ９７􀆰 ２８

３ＤＣＮＮ １００ ９６ ３１８ ＫＢ ３１６ ＫＢ ９９􀆰 ２１ ９９􀆰 ３６

表 ４　 Ｅｎ⁃Ｄｅ⁃２ＣＰ⁃２ＤＣＮＮ 与其他模型的分类性能指标

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ＥＮ⁃ＤＥ⁃２ＣＰ⁃２ＤＣＮＮ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ

模型 时间 ／ （ ｓ ／ Ｅｐｏｃｈ） 参数量 Ｆ１ ／ ％

１ＤＣＮＮ ６ １９􀆰 ２１ ＭＢ ９４􀆰 １６

２ＤＣＮＮ ５ ３􀆰 ５５ ＭＢ ９７􀆰 ２８

３ＤＣＮＮ ９６ ３１６ ＫＢ ９９􀆰 ３６

本文 ５ ２􀆰 ０１ ＭＢ ９９􀆰 ９６

使用 Ｅｎ⁃Ｄｅ⁃２ＣＰ⁃２ＤＣＮＮ 模型在其他常见 ＨＳＩ
数据集上的分类结果如表 ５ 所示．

表 ５　 Ｅｎ⁃Ｄｅ⁃２ＣＰ⁃２ＤＣＮＮ 模型在其他常见 ＨＳＩ 数据上的分类结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ Ｅｎ⁃Ｄｅ⁃２ＣＰ⁃２ＤＣＮＮ ｏｎ ｏｔｈｅｒ ＨＳＩ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ

数据集
Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％ 参数量 测试时间 ／ ｓ

３ＤＣＮＮ 本文 １ＤＣＮＮ ３ＤＣＮＮ 本文 １ＤＣＮＮ ２ＤＣＮＮ 本文

Ｓａｌｉｎａｓ ９５􀆰 ６２ ９６􀆰 ０８ １９􀆰 ２３ ＭＢ ３１２ ＫＢ ２􀆰 １１ ＭＢ １５ １５ １２

Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ９３􀆰 ３８ ９６􀆰 ６５ ４０􀆰 ８０ ＭＢ ４９３ ＫＢ ２􀆰 １１ ＭＢ ２ ３ ２

Ｐａｖｉａ Ｃｅｎｔｕｒｅ ９８􀆰 ８１ ９９􀆰 ９９ １９􀆰 １０ ＭＢ ３１６ ＫＢ ２􀆰 ０１ ＭＢ ２６ ２８ ２５

　 　 限于篇幅，表 ５ 未将全部分类结果列出，省略了

无对比参考意义的若干数据．如 Ａｃｃｕｒａｃｙ 项，只把

Ｅｎ⁃Ｄｅ⁃２ＣＰ⁃２ＤＣＮＮ 模型的分类结果与一般情况下

均可获得最高 Ａｃｃｕｒａｃｙ 值的 ３ＤＣＮＮ 模型分类结果

对比．参数量项，不再列出与改进模型大小相近的

２ＤＣＮＮ．在测试时间项中，因 ３ＤＣＮＮ 处理时间太长

（参考表 ４），将研究值与之比较无参考意义，因此也

不再列出．
使用改进模型 Ｅｎ⁃Ｄｅ⁃２ＣＰ⁃２ＤＣＮＮ 对 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉ⁃

ｖｅｒｓｉｔｙ ＨＳＩ 数据进行分类，并与其他模型分类结果进

行直观对比，结果如图 ６ 所示．其中，２Ｃｏｎｖ⁃３Ｄ⁃ＣＮＮ
是使用双卷积改造的 ３ＤＣＮＮ 模型．

２􀆰 ３　 讨论

高光谱遥感在各种植被指数提取、精准农业、水
体监测、矿物勘探、环境监测和土地规划等领域已经

被广泛应用［２６⁃２８］ ．高光谱遥感图像分类，是计算机视

觉领域的图像分类和图像语义分割的结合，是高光

谱图像数据分析和应用的前提．
深度学习是一种严重依靠超参数的学习策略．

在有些情况下，模型收敛缓慢，达到最佳表现需要异

常极端的条件（如很大的 Ｅｐｏｃｈｓ 值、很小的 Ｂａｔｃｈ＿
ｓｉｚｅ 值），此时，模型效率非常低，寻求参数最优值和

最佳参数组合的工作会非常困难．所以，常见的模型

性能对比方法是：使用同样的超参数（如 Ｅｐｏｃｈｓ、
Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ、Ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 等），并保证同样的硬件配

图 ６　 Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ＨＳＩ 分类结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ
Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ＨＳＩ

置和独立的运行环境．然而，硬件配置的一致性和独

立的运行环境固然重要，但还是应该在超参数配置
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方面继续深入讨论和实验验证：同一组参数可能刚

好适用于某个模型而不适用于其他模型．此推测可

通过图 ７ 所示的 ５ 个 Ａｃｃｕｒａｃｙ 曲线得到更直观的

验证．

图 ７　 多个模型的 Ａｃｃｕｒａｃｙ 曲线对比

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｍｏｄｅｌｓ

图 ７ａ 和 ７ｂ 分别为本文构建的两种简单 ＣＮＮ
模型的 Ａｃｃｕｒａｃｙ 曲线．明显地，图 ７ａ 在 １００ 个 Ｅｐｏｃｈ
内未实现收敛，即该模型的最佳结果需要超参数 Ｅｐ⁃
ｏｃｈ＞１００，而图 ７ｂ 则在 １００ 个 Ｅｐｏｃｈ 内较图 ７ａ 有更

明显的收敛趋势．但这并不能证明图 ７ｂ 所示模型的

收敛速度更快，因为模型短暂收敛后可能会出现过

拟合现象．１ＤＣＮＮ 在 Ｅｐｏｃｈ＝ ２０ 时出现短暂收敛（图
７ｃ），但在 Ｅｐｏｃｈ ＝ ３０ 时再次发散（出现过拟合现

象）．因此，在较小的 Ｅｐｏｃｈ 值内对 ＣＮＮ１ 和 ＣＮＮ２ 的

性能进行比较无实际意义．为了对所有模型的最佳

表现进行对比，应该设置较宽松的超参数约束条件．
但限于计算算力及硬件配置（主要是有限的 ＧＰＵ 资

源），太宽松的超参数，例如很大的 Ｂａｔｃｈ ＿ ｓｉｚｅ 和

Ｅｐｏｃｈ 将导致模型运行效率的急剧下降．为了提高寻

优工作的效率，本研究采用的策略是：首先，进行同

样超参数情况下的对比实验；然后，观察并对比分析

各个模型的 Ａｃｃｕｒａｃｙ 和 Ｌｏｓｓ 曲线变化情况，并根据

曲线走势推测模型运行情况（是否出现收敛或过拟

合现象）；最后，根据分析结果进行超参数调优，并结

合学习策略的调整，寻求模型最佳表现．

Ｅｐｏｃｈ、Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ、Ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ、Ｌ１ ／ Ｌ２ 等是较

常见的超参数，它们无法被模型在训练过程中自动

学习或者调整，需要在模型构建过程中手动调整．通
常根据经验选择不同的值，通过对比实验结果来验

证超参数的优劣［２９］ ．当使用同组超参数时，观察图

７ｃ、７ｄ、７ｅ 中“Ｖａｌ＿Ａｃｃ”曲线的变化情况：１ＤＣＮＮ，在
Ｅｐｏｃｈ ＝ ２０ 时开始出现过拟合现象，并逐渐加重；
２ＤＣＮＮ，有多处较为剧烈的跳跃，表明模型不稳定；
３ＤＣＮＮ，虽有轻微跳跃和过拟合，但总体收敛走势比

较理想．数据集和运行环境一般不随意变动，不同模

型的分类效果产生差异的因素是模型本身结构不同

导致拟合数据的策略不同．因此，针对不同模型需要

设置不同的超参数．对比表 ３ 可知，当使用同一组参

数时，只有 ３ＤＣＮＮ 模型的评估指标与其最佳表现近

似，其他模型的评估指标都与各自的最佳表现相差

较大．

３　 结论

本研究围绕高光谱遥感图像（ＨＳＩ）分类中的处

理速度、精度和参数量等指标，开展卷积神经网络分

类模型的结构改进和优化．以 ２ＤＣＮＮ 为基础模型，
融入 ＳｅｇＮｅｔ 的 Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃Ｄｅｃｏｄｅｒ 结构和双卷积池化

思想，提出一种 Ｅｎ⁃Ｄｅ⁃２ＣＰ⁃２ＤＣＮＮ 模型．为此进行

了 １ＤＣＮＮ、２ＤＣＮＮ 和 ３ＤＣＮＮ 等模型性能对比实验，
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并在此基础上进行了 ２ＤＣＮＮ 为基础模型的结构改

造和学习策略优化实验，提出了 Ｅｎ⁃Ｄｅ⁃２ＣＰ⁃２ＤＣＮＮ
模型，并在 Ｓａｌｉｎａｓ 等其他 ３ 个常见 ＨＳＩ 数据集上进

行了鲁棒性验证实验．模型改进工作以实际应用和

轻量化部署为标准开展．实验结果表明新模型能有

效提高高光谱遥感影像地物分类精度，且参数量更

少、模型运行时间更少、计算效率更高，有利于实现

移动端的轻量化部署．
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２１１
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