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摘　要: 近年来, 研究者们发现基于双分支结构的高光谱图像分类方法可以更有效地提取图像的光谱特征和空间特

征用于分类. 但在双分支结构中, 各分支只侧重于细化、提取光谱特征或空间特征, 忽略了对光谱-空间跨维特征交

互的研究, 且两分支各自提取的部分交互不明显, 因此影响了分类的性能. 针对这一问题, 本文提出了一种基于全局

注意力信息交互的高光谱图像分类方法. 首先采用密集连接网络分两个分支分别细化图像的光谱特征和空间特征,
然后结合全局注意力机制 (GAM)得到通道全局注意力特征和空间全局注意力特征, 最后通过一个信息交互的模块

实现光谱和空间信息的交互, 更充分地利用光谱和空间信息实现分类. 本文提出的方法分别在 Pavia University
(PU)和 Salinas Valley (SV)两个数据集上进行了实验, 相较于其他的 4种方法, 本文提出的方法在分类性能上取得

了明显的提升.
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Abstract: In recent years, researchers have found that the hyperspectral image classification method based on dual branch
structure can more effectively extract the spectral and spatial features of the image for classification. However, in the dual
branch structure, each branch only focuses on refining and extracting spectral or spatial features, with the study on cross-
dimensional spectral-spatial feature interaction ignored, and the partial interaction extracted by the two branches
respectively is not obvious, which affects the performance of classification. To solve this problem, this study proposes a
hyperspectral image classification method based on global attention information interaction. First, the dense connection
network is used to divide the image into two branches to refine the spectral and spatial features, respectively, and then the
channel global attention features and spatial global attention features are obtained by combining the global attention
mechanism (GAM). Finally, an information interaction module is used to realize the interaction of spectral and spatial
information, which makes full use of spectral and spatial information to achieve classification. The method proposed in
this study has been tested on Pavia University (PU) and Salinas Valley (SV) datasets, respectively. Compared with that of
the other four methods, the classification performance of the method proposed in this study is significantly improved.
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 1   引言

高光谱图像 (hyperspectral image, HSI) 是一种高

维图像, 它比普通图像具有更丰富的光谱信息, 可反映

地物的空间信息和光谱信息, 有庞大的数据量, 目前已

广泛应用于军事、农业、地质、海洋、城市规划等各

个领域, 有着广阔的前景. 为了充分分析原始高光谱图

像, 高光谱图像分类起着至关重要的作用, 是走向许多

遥感应用的先决条件.
早期的高光谱图像分类中, 学者们将 SVM[1], 随机

森林[2], KNN[3] 等传统分类算法应用到高光谱图像分

类上, 但由于 HSI的高维特性, 传统的分类方法无法充

分挖掘其深层特征, 导致分类效果较差. Chen 等[4] 首

次将深度学习的概念引入到 HSI 分类中, 通过提取空

间-光谱联合特征得到了更优分类结果, 由此揭示了深

度学习在 HSI分类中的巨大潜力. ResNet[5] 和 DenseNet[6]

的提出, 有效解决了深度神经网络的退化问题和梯度

消失问题, 因此, 研究者们开始基于这两种神经网络研

究 HSI的分类方法. Wang等[7] 结合 DenseNet的思想,
提出一种端到端的快速密集光谱空间卷积神经网络

(FDSSC). Zhong 等[8] 结合 ResNet 提出一种光谱空间

残差网络 (SSRN), 其中的残差块可以高效学习和判别

丰富的空间特征和光谱特征.
虽然上述模型较传统方法而言具有更优的分类性

能, 但它们忽视了卷积核提取的不同特征的重要性对

分类结果的影响, 而随着 SENet[9]、CBAM[10]、BAM[11]、

TAM[12] 等各种注意力机制被提出和应用, 并在图像描

述[13]、目标检测[14]、图像分类[15] 等不同的任务中取

得了优异的效果, 基于双分支结构结合不同的注意力

机制的 HSI分类方法成为研究热点. Ma等[16] 提出了一

种基于卷积块注意力 (CBAM)机制的双分支多注意神

经网络 (DBMA), Li 等[17] 提出了一种端到端的双分支

双注意力机制网络 (DBDA), 王欣等[18]提出了一种基于

改进 DenseNet 和空谱注意力机制的高光谱图像分类,
杨国亮等[19] 提出了一种基于快速双分支密集连接网络

和双注意力机制的高光谱图像分类.
上述基于双分支结构的方法通过在不同分支中对

光谱和空间领域分别应用不同的注意力机制, 有效选

择出与任务关联性较高的光谱特征和空间特征, 最终

取得了令人满意的分类效果. 然而, 这些方法中的光谱

分支和空间分支通常是两个单独的支路, 两者之间没

有实质性的联系, 最终也只是简单地将提取的光谱特

征和空间特征进行相加, 并不能使光谱和空间信息的

互补性得到很好的利用. 本文提出了一种基于全局注

意力信息交互的高光谱图像分类方法, 该方法首先利

用 DenseNet 结合 3D-CNN 有效地提取图像的光谱特

征和空间特征, 然后引入了全局注意力机制 (GAM)[20]

来重点关注特征图中全局维的交互信息, 最终通过一

种显式的信息交互方法来得到光谱特征和空间特征的

混合信息并利用该信息特征实现分类.

 2   网络框架

本文方法概况如下: 首先通过一个特征提取网络

分别对图像的光谱领域和空间领域的特征进行细化,
之后结合 GAM 得到各自领域的全局注意力特征, 最
后利用一个显式的信息交互模块进行光谱信息和空间

信息的交互并通过一个全连接层得到最终分类的分类

结果.
 2.1   总体架构

本文方法的总体架构如图 1 所示, 主要包括特征

提取模块、通道全局注意力和空间全局注意力模块、

信息交互模块 3 个主要部分. 该方法首先分为光谱分

支和空间分支两个分支, 基于 DenseNet框架结合卷积

核大小不一致的 3D-CNN分别对高光谱图像的光谱特

征和空间特征进行细化, 然后在两个分支中引入全局

注意力 GAM 对提取的特征进行权重分配, 再将两个

分支中得到的注意力特征输入到一个显式的光谱-空
间信息交互模块中, 最终通过显式交互后得到高光谱

图像的分类结果.
 2.2   光谱特征和空间特征的提取

在本方法的特征提取部分, 我们采用了 3D-DenseNet,
即 DenseNet 结构结合 3D 卷积作为特征提取网络. 相
较于探索单一特征信息的 2D 卷积, 3D 卷积可以从具

有高维特性的高光谱图像中同时学习空间信息和光谱

信息, 挖掘出更丰富的特征知识. 而 DenseNet 采用的

密集连接机制, 互相连接所有的层, 每个层将前面所有

层的输出在 channel 上进行 concat 操作后作为当前层

的输入, 进而实现特征重用, 不仅缓解了梯度消失的现

象, 也使得它在参数和计算量更少的情况下能实现比

ResNet更优的性能. 因此, 在特征提取部分, 3D-DenseNet
会随着参数数量不断增加而持续提高精度, 防止网络

性能下降和过拟合现象发生.
在特征提取模块, 我们首先使用一个光谱分支和
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一个空间分支分别对输入的高光谱图像的光谱特征和

空间特征进行提取, 得到其对应的光谱特征图和空间

特征图. 光谱分支和空间分支的具体操作如下: 输入的

p× p

p

B

初始高光谱图像块大小分配为 p×p×B, 其中 为输

入高光谱图像的空间块大小, 本方法中 的取值为 11,
为高光谱图像的通道数.

 

Spatial global attention module

Channel global attention module

Channel

branch

Spatial

branch

Reshape

Reshape

Spatial-to-spectral

Spatial-to-spatial

Spectral-to-spatial
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attention

MS

MS

 

图 1    基于全局注意力信息交互的高光谱图像分类结构图
 

1×1×7

(p× p× c,24) c = (B− p+1)/2

1×1×7

(p× p× c,60)

如图 2所示, 通道分支中, 首先, 使用由 24个核大

小为 的 3D卷积核组成的 3D卷积块, 以 (1, 1, 2)
的步长向下采样, 从而减少波段数量并得到光谱特征

映射 , 其中 . 之后, 将得到

的光谱特征输入到通道 Dense 块中. 通道 Dense 块由

3 个 BN 和 3D 卷积块结合的模块组成, 每个 3D 卷积

块由 12 个核大小为 的 3D 卷积核组成, 其采样

步长为 (1, 1, 1), 且为了保持特征图输入输出大小的一

致性, 我们把其填充属性设置为 (0, 0, 3). 光谱 Dense
块使光谱特征的传递得到了加强, 并且在一定程度上

减少了参数量. 经过 Dense块操作后, 光谱特征的通道

数增加到 60, 得到一个 的特征映射. 因此,
通道分支输出特征映射公式为:

f3 = F3([ f0, f1, f2]) (1)

[ f0, f1, f2]

F3

(1×1× c,60)

Φ

其中,  表示通道维度中来自第 0 层至第 2 层

的特征映射.  是一个包含 3层 Dense操作的模块, 模
块中包含卷积、激活和批量处理归一化操作. 最终, 经
过一个 的 3D 卷积块, 得到的光谱特征为

, 光谱分支的实现细节如表 1所示.

(p× p×B)

(p× p×1,24)

如图 3所示, 在空间分支中, 输入的高光谱数据为

. 首先, 使用一个由 24个卷积核大小为 1×1×B
的 3D 卷积核组成的 3D 卷积块将高光谱图像光谱波

段压缩到一维, 这部分着重考虑空间信息的提取, 减少

光谱通道信息的干扰作用. 然后, 得到空间特征映射

.  随后 ,  将得到的空间特征输入到空间

Dense块中. 空间 Dense块同样是由 3个 3D卷积块和

3×3×1

(p× p×1,

60) Φ

BN 块结合的模块组成, 但在空间 Dense 块中, 每个

3D-CNN 的卷积核大小为 , 数量为 12 个, 向下

采样步长为 (1, 1, 1). 与上述通道分支中 Dense模块功

能基本相同, 都是为了对输入的高光谱图像特征进行

特征细化和提取. 空间 Dense 块加强了空间特征的传

递, 更有效地利用了空间特征, 最终得到一个

的空间特征 . 空间分支的实现细节如表 2所示.
 

Channel branch

1×1×7, 24 Dense channel block

Kernel size 1×1×7

Kernel number 12

p×p×1p×p×cp×p×c

Conv BN Feature map

1×1×c,

60

 
图 2    通道分支结构图

 

 2.3   光谱全局注意力和空间全局注意力

经过 3D-DenseNet细化后得到的光谱特征图和空

间特征图中, 依然存在另一个维度的特征信息, 因此,
考虑到跨维度的信息相关性, 本方法引入了 GAM 来

提取空间特征图和光谱特征图中的全局维度交互特征.
将 3D-DenseNet细化后得到的光谱特征和空间特征输

入到 GAM 注意力模块中, 我们分别得到光谱全局注

意力特征和空间全局注意力特征.
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表 1     通道分支实现细节
 

Layer name Kernel size Output size
Input — (p× p×B)
Conv (1×1×7) (p× p× c,24)

BN-Conv (1×1×7) (p× p× c,12)
Concatenate — (p× p× c,36)
BN-Conv (1×1×7) (p× p× c,12)
Concatenate — (p× p× c,48)

BN-Conv (1×1×7) (p× p× c,12)

Concatenate — (p× p× c,60)

BN-Conv (1×1× c) (p× p×1,60)
 

Spatial branch

1×1×B, 24 Dense spatial block

Kernel size 3×3×1

Kernel number 12

p×p×1p×p×1

Conv BN Feature map 
图 3    空间分支结构图

  

表 2     空间分支实现细节
 

Layer name Kernel size Output size

Input — (p× p×B)

Conv (1×1×B) (p× p×1,24)

BN-Conv (3×3×1) (p× p×1,12)

Concatenate — (p× p×1,36)

BN-Conv (3×3×1) (p× p×1,12)

Concatenate — (p× p×1,48)

BN-Conv (3×3×1) (p× p×1,12)

Concatenate — (p× p×1,60)
 
 

GAM 可在减少信息弥散的同时放大跨维度特征

的交互作用, 其整体结构与 CBAM 相似, 包含了通道

注意力模块和空间注意力模块两个子模块, 这两个模

块分别沿通道和空间两个独立的维度依次进行注意力

操作, 最终得到跨维度交互信息的全局特征图.

I1 ∈ RT×H×W I2 I3

GAM的总体结构如图 4所示, 给定输入的特征映

射 , 中间状态 和输出 的定义如式 (2) 和
式 (3)所示:

I2 = MC(I1)⊗ I1 (2)

I3=MS (I2)⊗ I2 (3)

MC MS

⊗
其中,  和 分别表示通道注意力图和空间注意力

图,  表示按元素进行乘操作.
 

GAM attention module

Channel

attention

MC MS

Spatial

attention

Input features I1 Output features I3 
图 4    GAM总体结构图

 

通道注意力子模块中如图 5 所示, 其中的 T、W、

H 分别为图像块的通道数、空间宽度及长度. 为了尽

量保留图像通道信息, 该子模块移除了 CBAM通道注

意力子模块中的池化操作, 首先进行了维度转换, 再将

经过维度转换的特征图输入到 MLP 来放大跨维通道

信息, 然后再转换为原来的维度, 最后用 Sigmoid处理

得到通道注意特征图.
空间注意子模块如图 6所示, 其中 T、W、H 分别

为图像块的通道数、空间宽度及长度, r 为缩减比, 我
们在该模块中采取了与 BAM机制相同的缩减比取值,
即 r 取值为 4. 主要使用了卷积处理进行空间信息融

合, 首先通过卷积核为 7的卷积缩减通道数量, 缩小计

算量, 在经过一个卷积核为 7的卷积操作, 增加通道数

量, 保持通道数量的一致, 最后用 Sigmoid处理得到空

间注意特征图.
 

Permutation

T×W×H→W×H×T

Reverse

permutation

Sigmoid
MLP

Input features F1 MC(F1) 

图 5    GAM的通道注意力子模块
 

 2.4   光谱-空间信息显式交互模块

本方法中引入了一种挖掘光谱特征和空间特征之

间信息的显式交互方法. 该方法受八度卷积模型的启

发, 分别在光谱通道融入空间信息以及在空间通道融

入光谱信息, 在此卷积层的输出中, 可以得到光谱特征

和空间特征的混合信息, 在一定程度上正确地融合光

谱特征和空间特征, 从而更有效地进行最终的分类, 其
结构如图 7所示.

图 7 中输入的 S1 和 S2 分别是经过通道全局注意

力和空间全局注意力处理后得到的特征图, S1'和 S2'为
经过信息交互后得到的特征图, 最终两特征图级联后

得到输出特征图 S3.
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7×7

conv

Sigmoid
T/r×H×W

T×H×WT×H×W

Input features F2

7×7

conv

MS(F2) 

图 6    GAM的空间注意力子模块
 

Spatial-to-spatial

Spectral-to-spectral

Cspe→spa

Cspa→spe

Reshape

Reshape

Input feature S1

Input feature S2

S1'

S2'

Output feature S3

 

图 7    光谱与空间信息交互模块
 

Aspe ∈ Rc×p×p

Aspa ∈ Rc×p×p

AspeW ∈ Rc×n

AspaW ∈ Rc×n n = p× p

AspeT ∈ Rn×c AspaT ∈ Rn×c

针对传统卷积模型中存在的空间冗余问题, 将一

个图像分解为空间特征和光谱特征, 分别表示全局结

构和局部细节. 通过在空间特征和光谱特征之间建立

有效的通信, 增大接收域的大小, 使重要的信息流能在

光谱和空间特征之间传输, 以便它们的贡献可以更好

地融合, 从而获得更多的全局信息. 对于建立光谱与空

间特征之间的信息流来说, 最关键的任务是构造一个

可学习且可以融合光谱和空间特征的信息交互矩阵,
首先, 将光谱分支输出的光谱特征记作:  ,
空间分支输出的空间特征记作:  , 两个特

征都经过变形操作, 分别得到光谱特征 和

空间特征 , 其中 , 然后, 这两个特征

再经过转置操作, 分别得到 和 ,
接下来, 光谱特征与空间特征之间开始信息传递, 如式 (4)
和式 (5)所示:

Cspe→spa = [Softmax(AspaW⊗AspeT)]⊗AspeW (4)

Cspa→spe = [Softmax(AspeW⊗AspaT)]⊗AspaW (5)

Cspe→spa

Cspa→spe Softmax
(AspaW⊗AspeT)

AspeW

Softmax(AspeW⊗AspaT)

AspaW

Cspa→spe

其中,  表示从光谱特征到空间特征的信息流,
表示从空间特征到光谱特征的信息流, 

表示从空间特征到光谱特征的空间补充

权重, 可以强调空间特征的有用位置, 通过与 做

相乘操作, 就可以完成从光谱到空间的信息传输. 同样,
表示从光谱特征到空间特征的光

谱补充权重, 可以突出详细的光谱波段, 通过与

做相乘操作, 可以获得从空间特征到光谱特征传输的

信息. 为了将空间信息整合到光谱特征中, 将

AspeW Cspe→spa AspaW与 做相加操作, 以相同的方式, 将 与

做相加操作将光谱信息整合到空间特征中. 如式 (6)和
式 (7)所示:

T spe =Cspa→spe+AspeW (6)

T spa =Cspe→spa+AspaW (7)

T spe

T spa

T spe T spa

T spe T spa

T all

其中 ,   表示整合后的具有空间信息的光谱特征 ,
表示整合后具有光谱信息的空间特征. 为了增强这

两个特征, 分别对 和 使用交叉熵函数来优化两

个分支. 为了使所有的光谱特征和空间特征都参与到

分类任务中, 将 和 做相加操作, 得到融合特征

, 该特征既包含了所有的重要位置信息, 也强调了

光谱波段信息. 最后再将该融合特征图输入到一个全

连接层中实现最终的分类.

 3   实验

 3.1   数据集划分

本次实验在 Pavia University (PU)、Salinas Valley
(SV)两个公开的高光谱数据集上进行以验证所提出算

法的性能. PU 数据集由 610×340 像素组成, 有 115 个

光谱反射波段, 光谱分辨率为 4 nm, 去除 12 个受水蒸

气吸收影响的噪声通道, 在实验中使用了最后的 103
个波段, 包含 9 类不同生长阶段的不同作物. SV 数据

集是由 512×217 像素组成, 在 400–2500 nm 之间有

224个光谱反射波段, 去除 20个波段后, 实验中保留了

最后 204 个波段, 可用的土地覆盖类别涵盖了 16 类.
在数据处理阶段, 将数据集划分为训练集、验证集和
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测试集 3 部分, 训练集及其真实标签的作用是更新网

络参数, 验证集及其真实标签用于验证在训练阶段生

成的临时模型的性能, 测试集用于评估最优模型. 由于

PU 和 SV 数据集样本数量较多, 我们使用 0.5% 的数

据作为训练集, 0.5% 的数据作为验证集, 剩下 99% 的

数据集作为测试集, PU 和 SV 数据集数据划分详情分

别如表 3和表 4所示.
 
 

表 3     PU数据集数据划分详情
 

Order Class Total Train Validation Test
1 Asphalt 6 631 33 33 6 565
2 Meadows 18 649 93 93 18 463
3 Gravel 2 099 10 10 2 079
4 Trees 3 064 15 15 3 034
5 Painted metal sheets 1 345 6 6 1 333
6 Bare soil 5 029 25 25 4 979
7 Bitumen 1 330 6 6 1 318
8 Self-blocking bricks 3 682 18 18 3 646
9 Shadows 947 4 4 939

Total 42 776 210 210 42 356
 
 

表 4     SV数据集数据划分详情
 

Order Class Total Train Validation Test
1 Brocoli-green-weeds-1 2 009 10 10 1 989
2 Brocoli-green-weeds-2 3 726 18 18 3 690
3 Fallow 1 976 9 9 1 958
4 Fallow-rough-plow 1 394 6 6 1 382
5 Fallow-smooth 2 678 13 13 2 652
6 Stubble 3 959 19 19 3 921
7 Celery 3 579 17 17 3 545
8 Grapes-untrained 11 271 56 56 11 159
9 Soil-vinyard-develop 6 203 31 31 6 141
10 Corn-senesced-green-weeds 3 278 16 16 3 246
11 Lettuce-romaine-4wk 1 068 5 5 1 058
12 Lettuce-romaine-5wk 1 927 9 94 1 824
13 Lettuce-romaine-6wk 916 4 4 908
14 Lettuceromaine-7wk 1 070 5 5 1 060
15 Vinyard-untrained 7 268 36 36 7 196
16 Vinyard-vertical-trellis 1 807 9 9 1 789

Total 54 129 263 348 53 603
 
 

 3.2   实验配置与评价指标

(OA) (AA)

(κ) OA

AA

κ

本文的实验都是使用 Python 3.6版本搭载 PyTorch
学习框架实现的, 实验设备是一台基于 Linux 系统并

搭载 NVIDIA GeForce RTX-2 070 GPU的计算机. 在实

验中, 我们采用了交叉熵损失作为损失函数, 通过分析

比较总体分类精度 、平均分类精度 和 Kappa
系数 来评定所提出算法的性能.  代表正确预测的

像素数与总像素数之比.  指的是在不同的类别中得

到的精度的平均值.  是指地面真实值和分类结果之间

的一致性. 3 个度量值越高代表分类结果越好. 对于本

方法提出的分类网络和进行比较的分类网络, 我们都

把批量大小设置为 16, 优化器设置为 Adam优化器, 学
习率设置为 0.000 5, 网络训练的最大迭代次数设置为

200 次.
 3.3   实验结果及分析

为了验证所提算法的性能, 本文把提出的方法与

SVM[1]、SSRN[8]、DBMA[16]、DBDA[17] 四种方法在

PU 和 SV 数据集上进行实验并比较分析. 其中, SVM
是基于机器学习的传统分类算法, 其他 3 种方法是基

于深度学习的双分支结构的 HSI 分类算法, 经典的双

分支结构如图 8所示.
 

光谱特征
提取

空间特征
提取

特征
融合

输入
图像

预处
理

分类
器

分类
结果

光谱
注意力

空间
注意力

 
图 8    双分支结构图

 

对于 PU 数据集和 SV 数据集使用不同方法的分

类结果分别如表 5 和表 6 所示, 其中后 3 行分别表示

各方法的 OA 值, AA 值以及 Kappa 系数. 不同方法的

分类图和地面真实值的分类图分别如图 9 和图 10 所

示, 子图题括号内数值表示该分类结果图对应的 OA 值.
可以看出, 本文提出的方法在 PU数据集和 SV数据集

上的实验结果优于其他 4种方法.
  

表 5     PU数据集上的分类结果 (%)
 

Order Class SVM SSRN DBMA DBDA Proposed
1 Asphalt 81.98 99.15 96.09 89.03 96.87
2 Meadows 90.92 98.06 98.51 98.32 98.77
3 Gravel 52.64 96.64 89.46 98.70 93.01
4 Trees 94.00 99.86 96.99 98.42 99.65
5 Painted metal sheets 92.69 99.85 97.84 99.78 91.79
6 Bare soil 82.78 96.88 98.11 98.57 99.32
7 Bitumen 57.20 73.24 95.61 95.84 95.15
8 Self-blocking bricks 80.93 82.36 85.51 89.47 91.60
9 Shadows 99.78 100.0 90.82 99.89 88.29

OA 84.86 95.59 95.87 96.00 97.03
AA 81.44 94.01 94.33 96.45 95.59
κ 79.75 94.15 94.65 94.67 96.05

 
 

从实验结果可以看出, 本文提出的方法及其他基

于双分支的方法 SSRN、DBMA、DBDA 各项评价指

标都要高出 SVM许多, 从而证明了基于深度学习的分

类算法较传统分类方法更适用于高光谱图像分类. 在
PU 数据集的实验结果中, 本文提出的方法得到的 AA
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指标值稍低于 DBDA, 分析原因如下: 由于特征信息的

交互导致了光谱混合效应, 也就是同种类物体出现了

不同的光谱或者是不同种类物体出现了相同的光谱[21],
而个别地物类型在光谱混合效应中表现出的问题更为

突出, 因此造成了部分类别的平均分类精度较其他方

法的低. 本文提出的方法在两个数据集上得到的 OA
指标值和 Kappa 系数都较其他 4 种方法高, 证明了本

文方法的有效性, 也展现了在基于双分支结构的高光

谱图像分类算法中, 光谱-空间特征信息的交互对高光

谱图像分类的重要影响.
 
 

表 6     SV数据集上的分类结果 (%)
 

Order Class SVM SSRN DBMA DBDA Proposed
1 Brocoli-green-weeds-1 99.69 100.0 100.0 100.0 99.98
2 Brocoli-green-weeds-2 99.06 100.0 99.99 99.17 100
3 Fallow 88.22 89.72 97.57 97.74 99.84
4 Fallow-rough-plow 97.68 94.85 92.36 95.95 91.20
5 Fallow-smooth 97.86 99.39 98.51 96.39 99.89
6 Stubble 100.0 99.95 98.98 99.17 99.96
7 Celery 99.29 99.75 98.38 99.83 99.98
8 Grapes-untrained 69.63 88.60 93.94 95.97 96.32
9 Soil-vinyard-develop 96.79 98.48 99.54 99.37 99.32
10 Corn-senesced-green-weeds 83.00 98.81 97.28 96.72 96.56
11 Lettuce-romaine-4wk 92.14 93.30 95.32 93.72 99.78
12 Lettuce-romaine-5wk 78.46 99.95 98.58 99.17 99.27
13 Lettuce-romaine-6wk 91.45 100.0 97.84 100.0 99.59
14 Lettuceromaine-7wk 93.77 97.86 97.98 96.89 91.77
15 Vinyard-untrained 62.73 89.96 90.51 93.42 93.59
16 Vinyard-vertical-trellis 98.66 100.0 90.72 100.0 99.40

OA 85.16 94.72 96.31 95.44 97.54
AA 90.53 96.66 97.11 96.34 97.90
κ 83.41 94.12 95.89 94.93 97.27

 

(a) False-color (c) SVM

(84.86%) 

(b) GT (d) SSRN

(95.59%) 

(e) DBMA

(95.87%) 

(f) DBDA

(96.00%) 

(g) Proposed

(97.03%) composite image 

图 9    PU数据集的分类图
 

(c) SVM

(85.16%) 

(e) DBMA

(91.77%) 

(f) DBDA

(95.44%) 

(a) False-color

composite image

(d) SSRN

(94.72%) 

(b) GT (g) Proposed

(97.54%)  

图 10    SV数据集的分类图
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 4   结论与展望

本文提出了一种以 3D-DenseNet 为特征提取网络,
基于全局注意力信息交互的高光谱图像分类算法. 采用

密集连接的 3D卷积来分别细化图像的光谱特征和空间

特征, 更充分实现了特征提取, 并减少了参数量; 同时引

入 GAM 机制来放大所提取特征中的全局维的交互信

息, 有效减少了特征信息的丢失; 最终通过利用光谱特

征和空间特征的信息流传输, 实现了光谱-空间信息的交

互, 更充分地利用了光谱信息和空间信息, 提高了模型的

鲁棒性和泛化性. 在两个公共高光谱数据集上对不同的

算法进行实验, 结果表明了所提出的算法在 HSI分类上

能获得更为准确的精度. 本文所提出的方法虽然在精度

上取得了不错的结果, 但是依然存在不足, 且复杂网络对

训练样本也提出了更高的要求, 因此我们下一步将尝试

引入轻量化的特征提取网络来减少模型的复杂度. 而针

对实验中出现的问题, 我们将研究如何利用半监督的方

法实现对未标记样本的利用, 从而实现样本量的扩增, 减
小因样本量少及光谱混合效应对分类效果的负面影响.
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