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摘  要：现有高光谱图像分类网络在小范围、高空间分辨率的基准数据集测试时常采用大量的网络参数拟合数据特征，

使其在分类方面展示出良好性能。然而实际生产任务中使用的卫星高光谱数据通常分辨率较低、覆盖范围大，过多的网

络参数容易导致过拟合问题。针对上述问题，提出了一种新的轻量化卷积网络，并使用具有 32 波段、10 m 分辨率的珠海

一号高光谱影像对中国沈阳市进行主要农作物（玉米、水稻）的提取。该网络分别针对影像的空间特性和光谱特性设计

网络组件，再设计自适应融合的模块组件来综合空间特征与光谱特征，实现高光谱影像分类。其中，空间特征学习模块

设计改进多尺度残差映射块，可以在尺度各异的多分支卷积核中自适应地检测空间特征，再进行基于注意力机制的空间

特征优化。光谱特征学习模块则考虑图像中丰富的光谱信息，引入时序卷积网络的思想，通过在光谱维度的连续卷积块

学习图像的精细光谱特征。这种端到端的分类网络通过卷积同时提取空间信息与光谱信息，从而实现精确推理。该方

法在测试集上的总体精度和平均交并比分别为 92.3% 和 77.9%，玉米、水稻和其他类的单类 F1 分数分别达到 85.1%、

81.95% 和 94.9%，优于所有对比网络。通过在珠海一号高光谱影像数据集上的实验证明，所提方法比其他现有网络取得

了更好的分类结果。这种端到端的轻量级分类网络通过不同的卷积块同时提取空间和频谱信息，有效地利用了图像的

空间上下文信息和光谱通道之间的相关性。
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Abstract： Objectives: Deep learning methods with massive parameters have shown good performance in 
classifying hyperspectral image with small size and high resolution. Meanwhile, there are at risk of overfit⁃
ting and difficulty in training, due to the low resolution and large size (i.e., diversity) of satellite hyperspec⁃
tral data in practical applications. Thus, we proposes a new lightweight convolutional network to extract 
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the main crops (corn, rice) in Shenyang city, China, by use of orbita hyperspectral satellite (OHS) images 
with 32 spectral bands ranging from 0.4-1.0 μm and 10-meters spatial resolution. Methods: First, an im⁃
proved multi-scale residual mapping blocks and a spatial feature optimization block based on attention 
mechanism are designed to formulate the spatial feature learning module. Then, spectral feature learning 
module with three successive 1D convolution blocks is conducted to mine the rich spectra information of hy⁃
perspectral images. Finally, a fusion classification module is built to classify pixels by integrating weighted 
spatial features and spectral features. Results: Four recent networks including PSPNet, U-Net, MAP-Net 
and FreeNet are considered for comparison. From the perspective of model size, the proposed network is 
much lighter than PSPNet, UNet, MAP-Net and equal to FreeNet, which is benefited from the use of 1D 
convolution and 2D convolution in two learning modules that avoid excessive parameters caused by 3D con⁃
volution. From the perspective of accuracy, considering the overall assessment metrics and the F1-score of 
each category, the proposed method achieves the best performance over the recent four networks. The over⁃
all accuracy and mean intersection over union of our method on the test set are 92.3% and 77.9%, respec⁃
tively, which is superior to other networks. Our method also has a better classification result in single cate⁃
gory, the F1-score of corn, rice and other each reach 85.1%, 81.95% and 94.9%. Expecially for rice, the 
F1-score of our method is 11.5%, 4.2%, 13.6% and 12.0% higher than PSPNet, U-Net, MAP-Net and 
FreeNet respectively. Conclusions: Experiments on the data set show that our method achieves better clas⁃
sification results than other existing networks. This end-to-end lightweight classification network extracts 
spatial and spectral information simultaneously by different convolutional blocks. The idea of combining 
spatial and spectral features can effectively utilize the spatial context information of images and the correla⁃
tion among spectral channels to improve classification accuracy.
Key words： deep learning； hyperspectral images； crop classification； residual structure； spatial-spectral fusion

高 光 谱 遥 感 是 遥 感 领 域 的 一 项 重 要 前 沿 技

术 ，结 合 先 进 的 成 像 技 术 和 光 谱 技 术 ，高 光 谱 图

像（hyperspectral image，HSI）能 够 提 供 丰 富 的 地

表光谱信息。HSI 在地物类型的准确识别与分类

方面具有广泛的应用，如地质矿产定量反演［1］、农

作物精细分类［2］、森林病虫害监测［3］、环境监测［4］

等 。 高 光 谱 图 像 分 类 的 目 标 是 为 高 光 谱 图 像 中

的每个像素分配一个唯一的语义标签，是高光谱

遥感中一个基本但具有挑战性的任务。

深度网络具有自动学习特征的强大能力，近

年来在多个领域与应用中展现出优异的性能，推

动了其在图像分类［5-6］、变化检测［7-8］、自然语言处

理［9-10］等方面的应用。在高光谱遥感图像分类领

域，深度学习方法也已被广泛应用。为了挖掘丰

富 的 光 谱 信 息 ，一 维 卷 积［11-12］和 递 归 神 经 网

络［13-14］被 应 用 于 从 序 列 光 谱 特 征 中 学 习 判 别 特

征 。 但 基 于 像 素 的 输 入 忽 略 了 相 邻 像 素 之 间 的

关 系 ，无 法 有 效 利 用 影 像 的 空 间 信 息［15］。 因 此 ，

一 些 研 究 者 尝 试 对 高 光 谱 图 像 的 局 部 空 间 邻 域

信息或全局空间信息进行保留，通过二维卷积等

方 法 提 取 重 要 的 空 间 特 征 ，与 光 谱 特 征 联 合 分

类［15-16］。二维卷积常应用于语义分割任务中，其

中 一 些 经 典 的 网 络 ，如 基 于 UNet［17］、PSPNet［18］

等 网 络 的 方 法［19-20］也 被 应 用 于 高 光 谱 影 像 分 类

中 。 二 维 卷 积 在 语 义 分 割 任 务 中 的 成 熟 应 用 使

其 在 高 光 谱 影 像 的 空 间 特 征 提 取 方 面 具 有 较 大

的优势，如残差结构的使用可以有效改善深度网

络中梯度消失的问题［21］；不同卷积核获得的多尺

度 特 征 可 以 提 高 模 型 在 小 样 本 数 据 集 上 的 表 达

能 力［22］；编 解 码 结 构 可 以 考 虑 到 全 局 空 间 信 息 ，

实现端到端推理［23］等。另外，除分别获取光谱特

征和空间特征最后进行联合分类的方法外，三维

卷 积 常 被 用 来 同 时 挖 掘 高 光 谱 立 方 体 的 空 谱 信

息［24-27］。但其在光谱域与空间域同时进行卷积的

操 作 会 导 致 模 型 的 计 算 复 杂 度 与 参 数 量 大 大 增

加［16］，容易造成模型过拟合。上述对高光谱影像

分 类 的 探 索 大 多 在 公 开 的 小 范 围 基 准 数 据 集 上

进行实验与测试，如印第安纳州西北部农场数据

集（145×1 145，20 m）、帕维亚大学数据集（610×
340，1.3 m）和萨利纳斯数据集（512×217，3.7 m）

等。在这些数据集中，网络可以通过大量的参数

来拟合数据特征，通常能够获得非常高的分类精

度［22-25］。但实际生产任务中，在使用大范围、较低

空 间 分 辨 率 的 高 光 谱 影 像 进 行 分 类 时 精 度 有 时

偏低［11，28］。除了分辨率的影响，这也可能和网络

复 杂 度 高 、参 数 量 多 有 关 ，使 得 在 训 练 大 量 样 本
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时较为困难。因此，面向大范围的高光谱影像深

度学习方法分类，设计同时考虑到光谱和空间特

征 的 轻 量 化 网 络 是 十 分 必 要 的 。 本 文 使 用 珠 海

一 号 高 光 谱 影 像 为 研 究 数 据 ，其 空 间 分 辨 率 适

中、光谱信息丰富、数据量充足，基于此提出一种

基于多分支卷积的空 -谱融合高光谱分类网络用

于中国沈阳市两类农作物玉米、一季稻的高光谱

遥感影像分类。

1　方法介绍

1.1　基本框架

本 文 所 提 出 的 基 于 卷 积 的 高 光 谱 分 类 网 络

结构如图 1 所示。该模型采用分别获取特征的思

路 ，主 要 由 3 部 分 组 成 ，分 别 为 空 间 特 征 学 习 模

块、光谱特征学习模块以及融合分类模块。其中

空间特征学习模块仅通过 9 个二维卷积核提取空

间特征；光谱特征学习模块通过三层一维卷积提

取特征，在保留主要光谱信息的同时降低了计算

量 。 该 模 型 可 以 同 时 保 留 较 为 完 整 的 光 谱 信 息

和空间信息，避免了三维卷积结构的高参数量和

复杂度，达到了轻量级的效果。

图 1 所 示 的 框 架 中 ，输 入 为 高 光 谱 图 像 块

X ∈ RB × C × H × W，其 中 B 表 示 输 入 网 络 的 批 次 大

小；C 表示光谱通道数；H 表示影像高度；W 表示

影像宽度。首先，将 X 输入具有分支结构与残差

连接的空间特征学习模块，利用改进多尺度残差

映 射 块 对 X 进 行 特 征 提 取 。 然 后 将 特 征 输 入 基

于 注 意 力 机 制 的 空 间 特 征 优 化 块 得 到 表 征 性 更

强 的 空 间 特 征 。 另 外 将 X 输 入 到 光 谱 特 征 学 习

模 块 ，通 过 在 光 谱 维 度 上 的 卷 积 来 提 取 光 谱 特

征 。 最 后 将 该 特 征 与 空 间 特 征 输 入 融 合 分 类 模

块，得到高和宽与输入一致、通道数为类别数（N）

的分类概率图。

1.2　空间特征学习模块

空 间 特 征 学 习 模 块 主 要 由 改 进 多 尺 度 残 差

映 射 块 与 基 于 注 意 力 机 制 的 空 间 特 征 优 化 块 组

成。其中，多尺度卷积核是为了自适应地检测空

间 图 像 特 征 。 下 文 首 先 介 绍 单 一 尺 度 下 的 改 进

残差结构，然后将其扩展到多尺度中。

1.2.1　改进多尺度残差映射块

残差结构最早由何凯明等［5］在残差神经网络

（residual neural network，ResNet）中 提 出 。 残 差

结构有助于解决梯度消失和梯度爆炸问题，使得

网络在训练的同时能保证良好的信息传递，不少

研 究 者 尝 试 将 残 差 结 构 应 用 于 高 光 谱 分 类 的 网

络设计当中［26，29-30］。

经 典 的 残 差 结 构 如 图 2（a）、2（b）所 示 。 其

中，ResNet 浅层网络使用图 2（a）所示结构，其主

干由两个 3×3 卷积构成，捷径分支直接将输入与

主干输出进行逐像素相加，再通过一层整流线性

单元（rectified linear unit，ReLU）激活函数得到特

征。ResNet 深层网络中使用图 2（b）所示结构，其

主干在 3×3 卷积前后加入 1 × 1 卷积进行降维、

升维，最终得到高维特征。本文设计的残差结构

如图 2（c）所示，其中 k 表示卷积核大小。其主干

由 两 个 卷 积 层 、两 个 BN（batch normalization）层

构成，两层之间加入高斯误差线性单元（Gaussian 
error linear unit，GELU）激 活 函 数 进 行 自 适 应

Dropout。捷径分支由一层 1 × 1 卷积和 BN 层及

GELU 激活函数构成。1 × 1 卷积用来对原始输

入 进 行 升 维 ，从 而 与 分 支 末 提 取 的 特 征 相 加 ，来

获得更加多样的特征表示。

本 文 设 计 的 残 差 结 构 中 使 用 GELU 替 代 传

统的 ReLU。ReLU 激活函数与 GELU 激活函数

的示意图如图 3 所示。ReLU 的计算公式为：

y = Re LU ( x)= max (0,x) （1）

式 中 ，x 表 示 输 入 的 值 ；y 表 示 经 过 ReLU 激 活 函

数 后 的 输 出 值 。ReLU 公 式 表 明 ，如 果 输 入 的 值

小于 0，则令输出等于 0；若输入的值大于 0，则令

输出等于输入。因此 ReLU 激活函数的微分值为

0 或 1，可以对输入信号进行选择性响应并且不会

图 1　基于卷积的高光谱图像分类框架

Fig.  1　Convolutional Hyperspectral Image Classification Framework

939



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2025 年 5 月

产生过小值，能够有效解决梯度消失问题。

虽然 ReLU 已经成为了神经网络中最常用的

激活函数之一，但 ReLU 由于其特性并不适用于

低 方 差 中 心 且 梯 度 较 大 的 输 入 。 原 因 是 较 大 的

梯度容易使整个输入的分布发生变化，一旦高斯

分 布 中 心 变 为 负 值 ，会 产 生 过 多 负 数 输 入 导 致

“ 死 亡 ReLU 问 题 ”。 该 问 题 指 大 部 分 输 入 经 过

ReLU 函数后变为 0，不能反向传播得到梯度，导

致网络的很多参数无法更新。GELU 替换 ReLU
可 以 提 升 网 络 精 度 ，是 更 好 的 激 活 函 数 选 择［31］。

GELU 激活函数的计算公式为：

    y = GELU ( x )= 0.5x (1 + tanh ( 2/π ( x +

    0.044 715x3) ) ) （2）

式中，tanh 表示双曲正切函数；x 表示输入的值；y 表

示经过 GELU 激活函数后的输出值。GELU 可以

看作双曲正切函数与近似数值的组合。不同于 ReLU
会确定性地将输入乘以 0 或 1，GELU 会在考虑到输

入自身分布的情况下将 0 或 1 与输入相乘。选择 0
或 1 取决于当前输入有多大的概率大于其余输入，

当输入越小时，被丢弃的可能性越高。因此 GELU
既保持了随机性，又建立了与输入的依赖关系，可

以有效解决梯度消失和梯度爆炸的问题。

此外，原始残差结构中主干和捷径分支都没

有标准化处理过程，这导致训练过程中容易产生

分 布 偏 差 导 致 模 型 训 练 困 难 并 影 响 其 后 激 活 函

数的性能。为了改进该弊端，本文设计的残差结

构在 GELU 激活函数前加入 BN 层进行正则化处

理。其计算公式如下：

μB = 1
m ∑

i = 1

m

xi （3）

σ 2
B = 1

m ∑
i = 1

m

( xi - μB) 2
（4）

x̂ i = xi - μB

σ 2
B + ϵ

（5）

yi = γx̂i + β ≡ BN γ,β( xi) （6）

式 中 ，μB 表 示 一 批 样 本 的 均 值 ；σ 2
B 表 示 样 本 的 方

差；x̂ i 表示经过标准化处理的样本；yi 表示经过仿

射 变 换 的 输 出 ；xi 表 示 输 入 样 本 ；m 表 示 一 个

batch 中样本的个数；ϵ 是避免分母为零的常数；γ

和 β 分别表示缩放因子和平移因子。

基于上述改进残差结构，引入不同尺寸卷积

核 来 将 其 扩 展 到 多 尺 度 结 构 中 。 采 用 多 尺 度 卷

积 核 是 为 了 自 适 应 地 检 测 不 同 尺 度 的 空 间 图 像

特征。图 4 为改进多尺度残差映射块示意图。该

模块采取分支形式由 3 个上述残差结构组成，其

中 每 个 分 支 具 有 不 同 尺 度 的 卷 积 核 ，分 别 为

3 × 3、5 × 5、7 × 7。利用 3 种不同大小的卷积核

可以使网络自适应地提取不同尺度的空间特征。

该模块将原始高光谱图像块 X ∈ RB × C × H × W 分别

输 入 3 个 分 支 中 ，其 中 B = 4，C = 32，H = 256，

W = 256。 首 先 计 算 得 到 每 个 分 支 的 尺 度 特 征

F 3、F 5、F 7，然后进行拼接操作，得到 F 作为该模块

的最终特征，计算公式如下：

f 1
i = BN ( Conv i × i ( σ ( BN ( Conv i × i ( X ) ) ) ) )    （7）

f 2
i = σ ( BN ( Conv1 × 1 ( X ) ) ) （8）

Fi = f 1
i + f 2

i （9）

F = Concat (F 3,F 5,F 7) （10）

式 中 ，f 1
i 表 示 主 干 分 支 得 到 的 特 征 ；f 2

i 表 示 捷 径

分支得到的特征；Fi表示加和后的分支特征；F表示将

图 3　ReLU 与 GELU 激活函数图示

Fig.  3　Diagram of ReLU and GELU Activation Functions

图 2　残差结构

Fig.  2　Residual Structure
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分支特征进行拼接后得到的特征 ；Conv i × i ( ⋅ ) 为

具有 i × i 卷积核的二维 CNN 层，i 表示卷积核大

小 ，i ∈ [3 ， 5 ，7]；BN ( ⋅ ) 表 示 批 量 归 一 化 层 ；σ 为

GELU 激活函数；Concat ( ⋅ ) 表示将每个分支特征

在 光 谱 维 度 进 行 拼 接 ，将 特 征 空 间 扩 展 为

RB × C′× H × W，本文中 C′= 3 × 128 = 384。

输入 X 经过改进多尺度残差映射块后，得到通

道维为 384 的高维特征。该特征将输入到空间特征

优化块对每一通道赋予相应的权重，使网络有效地

保留重要通道信息来提升网络的分类精度。

1.2.2　基于注意力机制的空间特征优化块

空 间 特 征 优 化 块 本 质 上 是 一 种 使 用 注 意 力

机 制 的 模 块 ，它 以 通 道 域 为 注 意 力 域 ，通 过 计 算

每 个 通 道 的 均 值 学 习 权 重 来 表 示 该 通 道 的 重 要

程 度 。 这 种 模 块 结 构 简 单 、使 用 方 便 ，能 够 有 效

地 对 特 征 图 与 全 局 空 间 的 依 赖 关 系 进 行 建 模 。

实际应用中，该模块可以对重要的特征图进行突

出 展 示 ，以 提 高 模 型 的 准 确 性 ，在 卷 积 神 经 网 络

分类中得到了广泛应用［23，29，32-33］。本文使用的基

于注意力机制的空间特征优化块结构见图 5。

空 间 特 征 优 化 块 将 改 进 多 尺 度 残 差 映 射 块

得到的特征 F ∈ RC′× H × W 作为输入，对 F 首先进行

高 度 和 宽 度 维 的 展 平 操 作 ，得 到 二 维 矩 阵

M ∈ RC′× ( )H × W 。然后计算通道级均值：

Q (k)= 1
H × W ∑

i = 0

H

∑
j = 0

W

M ( )k , i , j （11）

式 中 ，Q ( k ) 表 示 第 k 个 通 道 的 均 值 ，k ∈ [ 0 ，C′ )，
Q ∈ RC′。接着通过两层全连接层和一层 Sigmoid
激活函数对提取到的光谱信息进行拟合：

Y = Sigmoid(W ⋅ σ (WQ ) ) （12）

式中，Y 表示拟合后的光谱信息，Y ∈ RC′；W 表示

全 连 接 层 ；σ 表 示 GELU 激 活 函 数 。 最 后 将 调 整

大小后的拟合特征与 F 相乘进行加权，得到该模

块的输出：

Z = F ⋅ Y （13）

式中，Z ∈ RC′× H × W。

1.3　光谱特征学习模块

本 文 光 谱 特 征 学 习 模 块 主 要 由 三 层 一 维 卷

图 4　改进多尺度残差映射块示意图

Fig.  4　Diagram of Improved Multi-scale Residual Mapping Block

图 5　基于注意力机制的空间特征优化块示意图

Fig.  5　Diagram of Spatial Feature Optimization Block Based on Attention Mechanism
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积组成，先将影像的空间形状展平来使卷积仅聚

焦于光谱信息，接着通过在频谱维度的卷积提取

特 征 。 该 模 块 类 似 于 时 序 分 类 网 络 提 取 数 据 的

时 序 信 息［34］，其 结 构 示 意 图 见 图 6。 一 维 卷 积 通

常用于识别序列数据中的局部模式，因此对于高

光谱数据可以较好地捕捉相邻光谱间的相关性，

同 时 具 有 参 数 量 少 的 优 势 。 该 模 块 中 一 维 卷 积

的卷积核大小为 7，填充边长设为 3，步长为 1。

该模块首先将原始输入 X ∈ RC × H × W 输入到

由 7 × 1 一维卷积、BN 及 GELU 组成的三层卷积

块中，然后将特征进行展平输入全连接层和最后

一层 Softmax，通过下式得到特征 L ∈ R ( H × W )× N：

L = g (W ⋅ A + b ) （14）

式中，W 和 b 分别表示全连接层的权重系数与偏

置 值 ；g (⋅) 表 示 Softmax 激 活 函 数 ，用 来 对 线 性 组

合后的输出进行非线性激活。

1.4　融合分类模块

融 合 分 类 模 块 用 于 融 合 空 间 特 征 学 习 模 块

和 光 谱 特 征 学 习 模 块 获 得 的 特 征 并 进 行 最 终 分

类。本文融合分类模块结构示意图如图 7 所示。

通 过 空 间 特 征 学 习 模 块 网 络 将 原 始 输 入 变 化 为

深度特征并进行加权。通过光谱特征学习模块，

得 到 每 个 像 素 的 光 谱 特 征 。 融 合 分 类 模 块 首 先

将空间深度特征经过 BN 和 GELU 进行正则化，

再 通 过 1 × 1 卷 积 进 行 降 维 。 1 × 1 卷 积 在 减 少

计 算 量 的 同 时 将 特 征 向 量 由 特 征 空 间 映 射 到 样

本类别空间，得到 H 和 W 与输入相同、通道维与

类别数（N）相同的特征图。另外，融合分类模块

对光谱特征进行重塑型操作，同样得到 H 和 W 与

输入相同、通道维与类别数（N）相同的光谱特征

图。最后，该模块将两个特征图进行相加操作再

输 入 Softmax 层 ，得 到 每 个 像 素 的 分 类 概 率

结果。

1.5　网络训练

本 文 采 用 Adam（adaptive moment estima⁃
tion）算法［35］作为优化器，采用余弦退火学习率进

行 学 习 率 的 调 节 。 训 练 时 将 初 始 学 习 率 设 置 为

0.001，批次大小设置为 4，运行 100 个 epochs。本

文 采 用 分 类 任 务 中 常 用 的 交 叉 熵 损 失 函 数 作 为

Loss函数。Loss函数的作用是判断网络的输出与期

望的输出之间的接近程度，即计算输出与标签之

间的差异，再利用反向传播梯度来更新参数。

2　实验与分析

2.1　实验数据集

沈 阳 位 于 中 国 东 北 地 区 南 部 、辽 宁 中 部 ，位

于 41°11 ′52 ″N~43°02 ′25 ″N、122°25 ′13 ″E~123°
48 ′30 ″E 之间 ，属于温带半湿润大陆性气候。主

要作物类型为粮食作物，占农作物总播种面积的

80%。粮食作物中又以玉米和稻谷为主要类型，

占粮食作物总播种面积的 72% 和 23%［36］。

本 文 数 据 源 为 珠 海 一 号 高 光 谱 卫 星（orbita 
hyperspectral satellite，OHS）。 珠 海 一 号 OHS 为

珠 海 欧 比 特 宇 航 科 技 股 份 有 限 公 司 投 资 建 设 并

运 营 的 商 业 遥 感 微 纳 卫 星 星 座 之 一 。 该 卫 星 采

用 推 扫 成 像 方 式 ，空 间 分 辨 率 10 m，光 谱 分 辨 率

为 2.5 nm，包 含 32 个 波 谱 范 围 在 0.4~1.0 μm 的

光谱通道。本文使用的是 03 组高光谱卫星 OHS-

3B 获取的影像。OHS 影像首先需要经过波段组

合 及 辐 射 定 标 、大 气 校 正 、正 射 有 理 多 项 式 系 数

图 6　光谱特征学习模块结构

Fig.  6　Structure of Spectral Feature Extraction Module

图 7　融合分类模块结构

Fig.  7　Structure of Classification Module

942



第  50 卷第  5 期 李熙瑶等：基于改进残差结构的空-谱融合轻量网络用于大范围农作物分类

校正、投影转换、拼接及裁剪等数据预处理过程，

其主要使用 OHS 数据处理软件及 ENVI（the en⁃
vironment for visualizing images）软 件 实 现 。 表 1
为该卫星各通道中心波长信息。

本文数据集影像由 OHS 于 2021 年 8 月在沈

阳 市 获 取 的 9 幅 影 像 制 成 ，总 体 大 小 为 17 028×
11 810。 数 据 集 农 作 物 标 签 由 沈 阳 市 勘 察 测 绘

研 究 院 有 限 公 司 提 供 ，由 测 绘 人 员 2020 年 实 地

调 查 采 集 制 成 。 标 签 分 布 范 围 达 12 942 km2，原

始分辨率为 1 m，需要重采样至 10 m。重采样后

玉米、一季稻、其他三类分别占总样本的 25.4%、

2.9%、71.7%。研究区影像及标签分布见图 8。

为了验证本文方法的有效性，将整个沈阳市

数 据 集 划 分 为 256 × 256 大 小 互 不 相 交 的 训 练

集、验证集、测试集 ，比例为 7∶1∶2。最终得到训

练 集 2 101 张 、验 证 集 391 张 、测 试 集 835 张 。 在

划 分 数 据 的 过 程 中 ，剔 除 无 效 数 据 大 于 20% 的

影像。

2.2　实验环境与设置

本文方法使用 PyTorch 深度学习框架，通过

Python 语 言 编 程 实 现 ，需 使 用 NVIDIA GeForce 
RTX 3090 显 卡 。 使 用 珠 海 一 号 OHS 高 光 谱 影

像 对 沈 阳 市 玉 米 、一 季 稻 两 种 作 物 类 型 进 行 识

别 ，并 且 将 本 文 方 法 与 近 年 来 提 出 的 U-Net［17］、

PSPNet［18］、FreeNet［23］、MAP-Net［37］ 4 种网络进行

对比来评估所提出方法的性能。采用 F1 分数来

评 价 每 种 作 物 的 分 类 效 果 ，采 用 总 体 精 度（over⁃
all accuracy，OA）、Kappa 系数、平均交并比（mean 
intersection over union，mIoU）、F1 分 数 来 评 价 整

体分类效果。OA 表示正确分类的像元数与总像

元个数的比值，即准确率；Kappa 系数常用于一 致

性检验和分类精度评价，它可以衡量数据集分类

的 偏 向 性 ，值 越 高 ，偏 向 性 越 低 ；mIoU 是 一 种 语

义分割标准度量，它表示所有类别交集和并集之

比的平均值；F1 分数是一种分类问题衡量指标，

是精确率和召回率的调和平均数，适合用于单类精度

评价。4 种精度指标值越高，表明分类效果越好。

2.3　实验结果分析

本 节 对 融 合 分 类 模 块 的 融 合 策 略 进 行 了 对

比，对提出的改进多尺度残差映射块及基于注意

力 机 制 的 空 间 特 征 优 化 块 和 光 谱 特 征 学 习 模 块

进行了消融实验。

2.3.1　融合策略对比

为了分析空 -谱融合的影响，本文尝试了 4 种

融合策略（见表 2）：策略 1 为特征层融合，在融合

分类模块进行特征融合，输出一个分类结果并计算损

表 1　OHS-3B卫星各通道中心波长/nm
Table 1　 Center Wavelength of Each Channel

of OHS-3B/nm

通道

B01
B02
B03
B04
B05

B06（B）

B07
B08（G）

中心

波长

443
466
490
500
510
531
550
560

通道

B09
B10
B11
B12
B13

B14（R）

B15
B16

中心

波长

580
596
620
640
665
670
686
700

通道

B17
B18
B19
B20
B21
B22
B23
B24

中心

波长

709
730
746
760
776
780
806
820

通道

B25
B26
B27
B28
B29
B30
B31
B32

中心

波长

833
850
865
880
896
910
926
940

图 8　研究区高光谱影像及标签分布

Fig.  8　HSI and Label Distribution in the Study Area
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失；策略 2 为决策层融合，表示将空间特征学习模

块 和 光 谱 特 征 学 习 模 块 的 分 类 结 果 分 别 输 出 并

计 算 损 失 ，然 后 直 接 相 加 进 行 反 向 传 播 ；为 了 对

比空-谱特征的重要性程度，策略 3在策略 2的基础上

将各模块分类损失采用 2∶1加权；而策略 4是在策略 2
的基础上将各模块分类损失进行 1∶2 加权。

由 表 2 可 知 ，4 种 融 合 策 略 中 ，策 略 2、3、4 分

别 计 算 两 模 块 的 分 类 损 失 再 进 行 加 权 组 合 的 方

法精度更低，并且策略 3 的精度高于策略 4。这表

明 在 本 文 分 类 任 务 中 ：（1）空 间 特 征 学 习 模 块 对

农 作 物 的 解 译 更 重 要 ；（2）本 文 提 出 的 特 征 融 合

模 块 可 以 有 效 地 将 空 间 特 征 和 光 谱 特 征 进 行 融

合 ；（3）特 征 融 合 模 块 也 可 以 解 决 多 个 任 务 的 损

失由于权重设置不合理导致的模型退化。因此，本文

最终采用了策略 1 作为空-谱模块融合的方法。

2.3.2　消融实验

为了验证改进多尺度残差映射块的有效性，

在 原 网 络 基 础 上 将 该 模 块 替 换 为 2 个 对 比 模 块

（见表 3）：对比模块 1：使用 ResNet 浅层网络中使

用的经典残差结构代替本文残差结构，卷积核大

小 仍 采 用 多 尺 度 核 ；对 比 模 块 2：使 用 ResNet 浅

层 网 络 中 使 用 的 经 典 残 差 结 构 代 替 本 文 残 差 结

构，所有卷积核都采用 3×3 大小。

由表 3 可知 ，本文提出的改进多尺度残差映

射 块 的 测 试 集 整 体 精 度 和 单 类 精 度 均 优 于 两 种

对比模块。与对比模块 1 相比，实验证明添加的

BN 层 和 GELU 激 活 函 数 有 效 提 升 了 测 试 集 精

度 ，验 证 了 本 文 提 出 的 改 进 残 差 映 射 块 的 有 效

性。对比模块 2 在对比模块 1 的基础上将多尺度

进行了消融，实验结果表明，该模块效果最差，验

证 了 将 本 文 提 出 的 改 进 残 差 映 射 块 扩 展 到 多 尺

度卷积核上的有效性。

为 了 验 证 基 于 注 意 力 机 制 的 空 间 特 征 优 化

块和光谱特征学习模块的有效性，构建了 3 个对

比网络模型（见表 4）：模型 1 为在原网络基础上去

掉基于注意力机制的空间特征优化块；模型 2 在

原 有 网 络 基 础 上 去 掉 光 谱 特 征 学 习 模 块 ；模 型 3
在 原 有 网 络 基 础 上 同 时 去 掉 基 于 注 意 力 机 制 的

空间特征优化块和光谱特征学习模块。

由表 4 可知 ，本文算法的分类结果在整体精

度和单类精度上均要优于 3 种消融模型。与去除

空间特征优化块的模型 1 相比，本文算法玉米、一

季 稻 、其 他 类 别 的 单 类 精 度 分 别 提 升 了 6.4%、

26.1%、1.9%，整体精度 OA、Kappa、mIoU 分别提

升了 3.7%、8.7%、13.6%。与去除光谱特征学习

模块的模型 2 相比，本文算法玉米、一季稻、其他

类 别 的 单 类 精 度 分 别 提 升 了 4.9%、15.8%、

1.7%，整 体 精 度 OA、Kappa、mIoU 分 别 提 升 了

3.1%、6.7%、9.4%。与同时去除空间特征优化块

和光谱特征学习模块的模型 3 相比，本文算法的

精度优势最为明显，玉米、一季稻、其他类别的单

类精度分别提升了 14.5%、57.1%、6.4%，整体精

度 OA、Kappa、mIoU 分别提升了 10.4%、21.1%、

27.2%。实验结果证明了基于注意力机制的空间

特 征 优 化 块 与 光 谱 特 征 学 习 模 块 的 有 效 性 。 另

外，由模型 1 与模型 2 的精度对比可以看出，基于

注 意 力 机 制 的 空 间 特 征 优 化 块 对 模 型 的 贡 献 要

大于光谱特征学习模块。

进一步分析 3 种消融模型和本文算法的实验效

果 ，采 用 梯 度 加 权 类 激 活 映 射（gradient-weighted 
class activation mapping，Grad-CAM）方法［38］进行特

征可视化。Grad-CAM 是一种卷积神经网络解释方

表 2　不同融合策略在测试集上的分类结果/%
Table 2　Classification Results on the Test Set of 

Different Fusion Strategies/%

融合

策略

策略 1
策略 2
策略 3
策略 4

F1 分数

玉米

87.0
86.9
86.4
73.4

一季稻

75.8
74.5
66.9
20.0

其他

94.1
93.9
94.0
89.2

OA

91.5
91.3
90.9
83.0

Kappa

81.3
80.9
80.3
65.4

mIoU

75.6
74.9
71.6
50.0

表 3　改进多尺度残差映射块消融实验结果/%
Table 3　Ablation Study Results of Improved Multi-scale

Residual Mapping Blocks/%

模型

对比模块 1
对比模块 2

改进多尺度残差

映射块

F1 分数

玉米

69.3
65.2

73.5

一季稻

50.5
20.0

51.4

其他

88.1
86.8

89.4

OA

81.6
78.9

83.0

Kappa

59.0
52.5

62.9

mIoU

50.9
44.1

55.2

表 4　消融模型在测试集上的分类结果/%
Table 4　 Classification Results on the Test Set of

Ablation Models/%

模型

模型 1
模型 2
模型 3

本文算法

F1 分数

玉米

80.6
82.1
72.5
87.0

一季稻

49.7
60.0
18.7
75.8

其他

92.2
92.4
87.7
94.1

OA

87.8
88.4
81.1
91.5

Kappa

72.6
74.6
60.2
81.3

mIoU

62.0
66.2
48.4
75.6
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法，通过构建热力图的形式直观展示神经网络学习

到的特征，即关注区域是哪里。图 9 展示了 4 种模

型通过 Grad-CAM 方法得到的 3 种地类的热力图。

由图 9 可以看出，对每种类别，本文算法得到的热力

图都更加清晰，与影像上的类别区域重叠范围较为

符合，证明与对比模型相比，本文方法使得这部分

影像激活值更大，更加有效地关注到了对分类最具

贡献性的区域。另外，由可视化结果可以看出，3 种

对比模型中模型 2 效果最好，模型 1 次之，模型 3 最

差，与定量的精度结果相符。

基 于 注 意 力 机 制 的 空 间 特 征 优 化 块 以 通 道

域 为 注 意 力 域 首 先 计 算 每 个 特 征 的 均 值 来 学 习

权 重 ，再 将 该 权 重 赋 予 各 通 道 ，能 够 有 效 地 改 善

各通道特征与全局空间的依赖关系，排除了冗余

信 息 对 分 类 的 影 响 。 光 谱 特 征 学 习 模 块 通 过 一

维卷积来识别每个像素光谱数据中的局部模式，

能够捕捉相邻光谱间的相关性，实现农作物光谱

特 征 的 有 效 提 取 。 空 间 特 征 优 化 块 对 空 间 信 息

的 压 缩 和 重 新 利 用 与 光 谱 特 征 学 习 模 块 对 光 谱

信 息 的 提 取 于 本 文 的 农 作 物 分 类 任 务 而 言 都 十

分 重 要 。 而 基 于 注 意 力 机 制 的 空 间 特 征 优 化 块

对模型的贡献大于光谱特征学习模块，这可能是

由于本文使用的高光谱数据通道数较少，分辨率

相对适中，因此空间信息在分类时占据优势。

2.3.3　不同算法模型对比

本 文 提 出 的 基 于 卷 积 的 高 光 谱 图 像 分 类 算

法与 4 种对比算法在本文数据集测试集上的分类

精度见表 5。由表 5 可以看出，本文算法在测试集

上 的 OA、mIoU 均 优 于 其 他 对 比 算 法 ，Kappa 优

于 PSPNet。 对 于 每 个 类 别 的 单 类 精 度 ，本 文 算

法 提 取 玉 米 的 效 果 优 于 PSPNet，提 取 一 季 稻 的

效果优于所有对比算法，提取其他类别的效果优

于 U-Net、PSPNet、MAP-Net，与 FreeNet 精 度 相

当 。 一 季 稻 在 整 体 样 本 中 的 占 比 最 少 ，仅 包 含

2.9%，因此一季稻的单类分类更具挑战性。本文

算法实现了对该类别的最优提取，其 F1 分数相较

U-Net、PSPNet、MAP-Net、FreeNet 分 别 提 升 了

4.2%、11.5%、13.6%、12.0%。这表明虽然 FreeNet
获得了较高的 Kappa 值，但这种高精度很大程度

上 依 赖 于 对 优 势 样 本 的 分 类 ，因 此 FreeNet 对 于

样本量最少的一季稻分类效果较差，而本文算法

可以对所有类别实现较好的分类效果。

将 5 种网络在测试集上的分类结果进行可视

化 ，挑 选 两 张 结 果 图 进 行 展 示 ，如 图 10、图 11 所

示。由可视化结果可以看出，与所有其他对比网

络的分类结果相比，本文方法分类错误的像素更

少 、边 界 更 加 清 晰 。 另 外 还 可 以 看 出 ，对 于 一 些

较小地物如细长的街道或田间小路，本文方法有

着更好的识别效果。因此，综合考虑 5 种网络在

测试集上的整体精度、单类精度以及可视化分类

结果图可以看出，本文提出的基于卷积的高光谱

图 像 分 类 算 法 可 以 更 加 有 效 地 提 取 高 光 谱 遥 感

图 9　消融模型 Grad CAM 可视化热力图

Fig.  9　Grad CAM Visualization Heat Map of Ablation Models

表 5　不同算法模型在测试集上的分类结果/%
Table 5　 Classification Results on the Test Set of

Different Models/%

模型

PSPNet
U-Net

MAP-Net
FreeNet

本文算法

F1 分数

玉米

83.4
85.8
88.0
87.1
85.1

一季稻

70.4
77.7
68.3
69.9
81.9

其他

93.6
94.5
94.8
94.9
94.9

OA

90.1
91.2
91.8
91.9
92.3

Kappa

77.6
81.5
81.3
82.1
80.7

mIoU

71.2
76.3
73.5
73.7
77.9

945



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2025 年 5 月

影 像 的 光 谱 - 空 间 特 征 ，从 而 提 升 网 络 的 分 类

性能。

为了对不同算法模型的复杂程度进行对比，

表 6 列 举 了 4 种 对 比 算 法 及 本 文 算 法 的 参 数 量 、

计 算 量 和 推 理 速 度 。 参 数 量 表 示 模 型 需 要 训 练

的参数总数，即网络在反向传播过程中可训练权

重参数的数量，由网络结构决定。计算量表示浮

点运算数，通过理论上的计算量来衡量计算复杂

度。由表 6 可观察到本文算法与 FreeNet 使用的

参数数量远小于 PSPNet、U-Net 和 MAP-Net，但

本 文 算 法 与 UNet 的 计 算 量 FLOPs 大 于 其 他 网

络。然而 FLOPs 并不是一个直接衡量模型速度

或 者 大 小 的 指 标 ，如 ShuffleNet V2［39］与 Mo⁃
bileNet V2［40］具 有 相 同 的 FLOPs，但 速 度 前 者 明

显快于后者［39］，因此添加了推理速度作为更直观

的网络速度指标（推理速度表示一张影像需要的

推理时间）。由表 6 可以看出，本文算法在推理速

度上仍具优势。由此可得：本文设计的轻量化网

络在参数量较少即模型较为简单、推理速度较快

的同时，实现了更优异的分类性能。

3　结    语

本文提出了一种基于多分支卷积的空 -谱融

合 高 光 谱 分 类 网 络 ，其 空 间 、光 谱 特 征 联 合 的 思

路 可 以 有 效 地 利 用 影 像 的 空 间 上 下 文 信 息 及 光

谱通道间的相关性，从而提高分类精度。本文算

法 主 要 由 空 间 特 征 学 习 模 块 、光 谱 特 征 学 习 模

块、融合分类模块 3 个模块组成。其中空间特征

学 习 模 块 的 改 进 多 尺 度 残 差 映 射 块 通 过 分 支 结

构 和 改 进 后 的 残 差 结 构 来 获 取 不 同 尺 度 且 鲁 棒

性更强的空间特征；而基于注意力机制的空间特

图 11　某张测试集影像 2 的 RGB 图、标签及 5 种网络预测结果图

Fig.  11　RGB, Label and Prediction Results of Five Networks on Image 2 in the Test Set

图 10　某张测试集影像 1 的 RGB 图、标签及 5 种网络预测结果图

Fig.  10　RGB, Label and Prediction Results of Five Networks on Image 1 in the Test Set

表 6　不同算法模型的参数量、计算量与推理速度

Table 6　Parameters, Computation and Inference Speed
of Different Algorithm Models

模型

PSPNet
U-Net

MAP-Net
FreeNet

本文算法

参数量

/MB
46.74
34.54
23.57

2.50
2.87

计算量 FLOPs
/MB
497.44

1 043.05
354.86
253.87

1 245.65

推理速度

/ms
12.85
13.35
11.40
11.71
10.60
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征 优 化 块 可 以 使 网 络 在 学 习 时 集 中 于 那 些 更 具

判 别 力 的 特 征 。 光 谱 特 征 学 习 模 块 通 过 在 光 谱

维 进 行 卷 积 来 获 得 光 谱 特 征 。 最 后 由 融 合 分 类

模块将两类特征融合，从而获得更具表征性的分

类特征，提高算法的分类性能。将所提出的方法

与其他 4 种对比方法用于沈阳市高光谱影像上两

种 农 作 物 的 提 取 ，实 验 结 果 表 明 ，本 文 算 法 可 以

实 现 最 佳 的 高 光 谱 图 像 分 类 。 和 其 他 对 比 方 法

相比，本文算法在具有较少模型参数量和较短推

理 速 度 的 同 时 ，获 得 了 最 佳 的 测 试 集 OA 和

mIoU。 同 时 ，该 方 法 也 在 两 类 地 物 的 分 类 上 获

得了最佳单类精度，尤其在一季稻类别上具有最

大的优势。但本文方法仍有改进空间，比如在消

融 实 验 中 ，光 谱 特 征 学 习 模 块 的 贡 献 较 小 ，表 明

没 有 最 大 化 地 利 用 频 谱 信 息 。 后 续 可 以 考 虑 使

用 不 同 尺 度 的 卷 积 核 或 者 使 用 循 环 神 经 网 络 等

其他网络进行光谱特征提取。另外，本文采用单

独获得空间、光谱特征最后融合成深度特征的方

法 进 行 分 类 ，这 虽 然 可 以 减 少 模 型 的 参 数 量 ，但

会 导 致 两 类 特 征 间 没 有 依 赖 关 系 。 后 续 将 考 虑

设计轻量级三维卷积网络来同时提取两种特征。
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