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摘要 考虑到高光谱图像训练样本数量有限及高光谱维度对分类精度的影响，提出了一种结合动态卷积和三重注

意力机制（TA）的高光谱分类算法。首先，采用主成分分析（PCA）去除光谱冗余，并将处理后的数据输入改进的残

差网络中。然后，在残差网络中引入动态卷积，利用动态卷积核提取深度精细化特征，并利用 TA模型实现跨维度

信息交互，关注更重要的高光谱空间-光谱特征，降低无用信息的影响。最后，使用 Softmax全连接层实现对高光谱

图像的分类。在 Pavia University、Kennedy Space Center、Salinas 3个公开数据集上与其他 6种分类算法进行了比

较，实验结果表明，所提算法的分类效果最优，总体分类精度分别达到了 97. 49%、94. 21%、98. 65%。
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Abstract Considering the limited number of training samples of hyperspectral images and the influence of high
spectral dimension on classification accuracy, a novel hyperspectral classification algorithm combined dynamic
convolution with triplet attention mechanism (TA) is proposed. First, principal component analysis (PCA) is used to
remove spectral redundancy. Then, the processed data are input into the modified residual network. Second,
dynamic convolution is introduced in the residual network to extract deep and refined features. The TA model is
used to interact with cross-dimensional information to focus on the extremely important hyperspectral spatial-spectral
features and reduce the impact of useless information. Finally, the Softmax fully connected layer is used to realize
the classification of hyperspectral images. The results demonstrate that the classification effect of the proposed
algorithm outperforms six other classification algorithms on three public datasets of Pavia University, Kennedy
Space Center, and Salinas. Furthermore, the overall classification accuracy of the proposed algorithm reaches
97. 49%, 94. 21%, and 98. 65% on three datasets, respectively.
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1 引 言

高光谱图像具有图谱合一且光谱信息丰富、光

谱分辨率高、成像波段数量多、在某一光谱段范围

内连续成像等优点，在土地覆盖分析［1］、环境监测［2］

和军事侦察［3］等众多任务上有着广泛应用前景，因

此关于高光谱图像高效分类的研究成为了重点。

深度学习已经成为高光谱图像分类领域的研

究新热点，相较于传统的机器学习算法诸如支持向

量机（SVM）、K-近邻法（K-NN）、朴素贝叶斯、决策

树等，基于深度学习的高光谱图像分类算法能够自

动获取图像的高级特征，使得分类模型能更好地表

征数据的特点，提高分类精度。残差网络（ResNet）
在精度和收敛等方面都展现出了很好的特性，如

Zhong等［4］使用具有不同深度和宽度的深度残差网

络进行高光谱图像分类，王爱丽等［5］提出了一种以

残差网络架构为基础的胶囊网络和空洞卷积相结

合的激光雷达（LiDAR）数据分类算法，李勇等［6］提

出了一种基于改进残差密集网络的重建算法，这些

算法均取得了较好的结果。张怡卓等［7］提出了一

种使用残差分层融合网络对高光谱图像的地物进

行分类的方法，该方法可以自动提取更丰富的光谱

空间信息，解决了网络层数增加带来的负担，但是

该方法仍然存在耗时较长的问题。针对高光谱图

像中存在的训练样本少、光谱维度高的问题，郑姗

姗等［8］提出了一种改进的多尺度三维残差网络模

型，该模型在提取图像深层局部空间 -光谱联合特

征的同时降低了参数量，加速了模型的收敛速度。

韩彦岭等［9］提出了一种基于残差网络特征融合的

高光谱图像分类方法，该方法解决了高光谱图像分

类问题中深度特征提取不足的问题，获得了较好的

分类性能。

上述研究表明，堆积残差单元构建更好更复杂

的网络虽然提升了模型的性能，但是静态卷积的使

用，固定的人为设置的参数不利于高光谱图像特征

的提取，因此 Chen等［10］设计了一种动态卷积，该卷

积可以动态地聚合多个并行卷积核并自适应地调

整卷积参数，在不增加网络深度或宽度的情况下改

善了模型的性能，在 ImageNet和 COCO数据集上

的实验结果表明，该动态卷积显著提高了特征表达

能力。Wei等［11］使用动态混合分组卷积对图像进行

分类，该方法有效减小了卷积的计算量和卷积模型

的尺寸。Zhu等［12］提出了一种动态显著目标检测网

络，该网络采用两步训练策略端到端地训练动态网

络，提高了识别精度。

与此同时，在大量的网络模型训练过程中，卷

积层对特征的关注度并不是相同的，因此引入注意

力机制有区别地处理不同的特征也是高光谱图像

分类的一个研究热点［13］。魏祥坡等［14］设计了一种

残差通道注意力网络，在残差网络中将注意力机制

和卷积层结合，重新调整特征通道，促进信息传递。

Wang等［15］将挤压-激励注意力模块嵌入残差网络进

行高光谱图像分类，嵌入注意力模块的残差网络能

自适应地学习不同光谱波段和相邻像素的权值，有

效地抵抗噪声干扰，提高了分类效果。Ma等［16］提

出了一种双分支多注意力机制网络，该网络使用卷

积块注意模块集成频谱和空间信息，减少了两类特

征之间的干扰，提高了分类精度。张祥东等［17］提出

了一种结合扩张卷积与注意力机制的三维 -二维串

联卷积神经网络模型，该模型有效提高了高光谱训

练样本在有限条件下的分类精度。王欣等［18］提出

了一种改进的 DenseNet联合空谱注意力机制的分

类方法，在空间维度引入空间注意力机制，在光谱

维上引入了通道注意力机制。上述方法在进行高

光谱图像分类时，空间注意模型和通道注意模型都

是完全孤立的，三重注意力机制（TA）［19］的出现很

好地解决了这个问题，Cui等［20］还提出了一种新的

双三重注意力网络，交互的分支应用于光谱维度

时，构建通道维度与空间维度的跨维度信息交互，

应用于空间维度时，也同时考虑了与通道的相关

性，实现了高光谱图像的高精度分类。

本文提出了一种结合动态卷积与三重注意力

机制的高光谱分类算法（DTAResNet）。首先，将经

过主成分分析（PCA）降维的高光谱图像送入残差

网络，并将残差网络中的恒等残差块的后面两层卷

积替换为动态卷积，通过多个并行的卷积核集成为

一个动态核，提高了特征表达能力，减少了额外参

数的计算，实现了深度特征的提取，避免了单一特

征信息的不完整表达。其次，在动态卷积层后引入

了 TA模块，实现了通道维度和空间维度之间的跨

维度交互，提高了网络在训练过程中对重要特征的

提取能力。最后，在 3个公开的高光谱数据集上，将

所提算法与其他 6种算法进行了对比实验，实验结

果表明，在训练样本有限的情况下，所提算法的平

均分类精度最高。

2 所提算法

所提结合动态卷积和三重注意力机制的高光

谱分类算法整体流程如图 1所示。首先使用 PCA
降维去除光谱冗余。考虑到深度学习中网络层数

的加深会导致梯度消失、梯度爆炸的现象，分类模

型采用残差网络作为基本框架；动态卷积的卷积

核不同于常规卷积中的单一核，而是集成多个并

行的卷积核作为一个动态核，动态卷积可以提升

模型表达能力而且无需提升网络深度与宽度，因

此将恒等残差块中后面两个卷积层替换为动态卷

积来充分挖掘高光谱图像的深层特征信息，从而

进一步提高分类精度；此外，为了关注更重要的特

征，在动态卷积层后加入三重注意力机制模块，实

现跨维度信息交互，将注意力投入重点区域，提取

更具有价值的空间信息和光谱信息，减少无用信

息的干扰；最后利用基于 Softmax的全连接层（FC）
进行分类。

2. 1 残差网络

卷积神经网络在图像分类、目标检测等领域都

取得了较好的效果，随着深度学习领域的不断发

展，越来越多的优秀模型相继被提出，且研究发现：

并不是网络结构越深，模型的效果越好，相反随着

模型层数的加深，会出现梯度消失、梯度爆炸等现

象。ResNet的出现解决了这一问题，其主要思想是

在输入通道和输出通道之间增加具有联系的通道

——“shortcut connection”，输入信息可以直接到达

输出，避免了信息的遗漏，同时训练网络时只需要

上面输出的残差，原理如图 2所示。

图 2中，x表示输入，H ( x )表示输出，F ( x )表示

残差映射，学习形成残差函数，最终残差单元的输

出H ( x )= F ( x )+ x，这种残差函数更容易优化，也

能使网络层数大大加深。残差单元的计算过程为

F ( x )=W 2σ (W 1 x )， （1）
式中：σ代表非线性函数 ReLU；W 1和W 2分别为权

重层 1和权重层 2的权重。然后通过一个 shortcut
和第 2个 ReLU获得输出H ( x )。

H ( x )= F ( x，{Wi } )+ x。 （2）
当需要对输入和输出维数进行变化时（比如改

变通道数目），可以在进行 shortcut操作时对 x进行

一个线性变换W s，即

H ( x )= F ( x，{Wi } )+W s x。 （3）
通常单一层的残差块并不能起到提升作用，因此

往往两层以上的残差块才能解决网络性能退化问题。

2. 2 动态卷积网络

动态卷积是为了在网络结构与计算消耗中找

到一个平衡，在不增加网络的深度或宽度的情况下

增加模型的表达能力，即根据输入图像自适应地调

图 1 结合动态卷积和三重注意力机制的高光谱图像分类算法流程图

Fig. 1 Flow chart of hyperspectral image classification algorithm combined dynamic convolution with triple attention mechanism

图 2 ResNet的残差单元结构图

Fig. 2 Residual unit structure diagram of ResNet
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整卷积的参数。动态卷积在每层使用的不是一个

卷积核，而是根据多个并行卷积核进行动态聚合，

调整每个卷积核的权重，针对性地选择合适的参数

进行特征的提取。一般的动态感知器如图 3所示。

从图 3可以看出，输出结果

y= g ( W͂ T x+ b͂ )， （4）

W͂=∑
k= 1

K

πk ( x )W͂ k， （5）

b͂=∑
k= 1

K

πk ( x ) b͂ k， （6）

s.t. 0≤ πk ( x )≤ 1，∑
k= 1

K

πk ( x )= 1， （7）

式中：W、b、g分别表示权重、偏置和激活函数；πk表

示注意力权值，并不是固定的，而是随着输入的变

化而变化。πk 包含注意力权值计算和动态权值融

合，即

O ( W͂ T x+ b͂ )≫ O (∑πk b͂ k )+ O [π ( x )]，（8）
式中：O ( ⋅ )表示感知器的计算量。

与动态感知器相似，动态卷积也具有 K个卷积

核，如图 4所示。在动态卷积之后接 BN层和 ReLU
层，给其中某个层设置 K个尺度和通道数相同的

核，通过各自的注意力权重进行融合，从而得到该

层的卷积核参数。同时在注意力层中首先进行全

局平均池化，得到全局空间特征，再通过两个全连

接层映射到 K维度，最后进行 Softmax归一化，这样

得到的注意力权重就可以分配给该层的 K个核。

原本的一个固定的卷积核，现在变为可以根据输入

进行动态选取的卷积核 ，显著提高了特征表达

能力。

2. 3 TA模型

注意力机制［21］通常是一个额外的神经网络，能

够选择输入的某些部分或给不同部分分配不同的

权重，从而能够在大量信息中筛选出重要的信息。

所使用的 TA模型如图 5所示，该模型通过使用三

分支结构捕获跨维度交互信息来计算注意力权重。

对于输入张量，TA通过旋转操作，使用残差变换建

立维度间的依存关系，并对通道间和空间信息进行

编码。前 2个分支分别用来捕获通道维度 C和空间

维度W或H之间的跨通道交互，permutation采用旋

转操作来建立通道维度和任意一个空间维度之间

图 5 TA原理图

Fig. 5 TA schematic diagram

图 3 动态感知器

Fig. 3 Dynamic perceptron

图 4 动态卷积

Fig. 4 Dynamic convolution

的连接，第 3分支用于获取传统的空间注意力权重。

TA模型的架构如图 6所示，对于一个给定的大

小为 C× H×W的输入，具体实现过程如下：

1）第 1分支为通道 C和空间 H维度交互捕获

分支，输入特征经过跨维度相互作用（permute）后变

为W× H× C维度特征，接着在W维度上进行 Z-

Pool，Z-Pool是最大池化和平均池化，输出为 2×
H× C特征，然后经过 7× 7卷积层和 BN层，最后

经过跨维度相互作用变为 C× H×W维度特征。

2）第 2分支为通道 C和空间W维度交互捕获

分支，输入特征先经过跨维度相互作用变为 H×
C×W维度特征，接着在 H维度上进行 Z-Pool，然
后经过 7× 7卷积层和 BN层，最后经过跨维度相互

作用再变为 C× H×W维度特征。

3）第 3分支为空间注意力计算分支，输入特征

经 过 channel pool、7× 7 卷 积 层 、BN 层 ，最 后 由

Sigmoid激活函数生成空间注意力权重。

4）最后对 3个分支输出特征相加求平均。

3 实验结果及分析

3. 1 实验数据集描述

为了验证所提算法的有效性，在 Pavia University、

Salinas和Kennedy Space Center 3个公开的高光谱数

据集上进行了分类实验，数据集参数信息如表 1所
示。分类结果评价指标为总体精度（OA）、平均精

度（AA）和统计Kappa系数（K）。

图 7 分 别 为 Pavia University、Kennedy Space
Center和 Salinas的假彩色图和真值图。

3. 2 实验平台参数设置

所有实验均是在配备 Intel（R）Xeon（R）4208

CPU@2. 10 GHz处理器、Nvidia GeForce RTX 2080
Ti显卡的系统上运行的。为了减小实验误差，从

训练集中随机抽取有限样本进行训练，epoch设置

为 200，批大小设置为 32，取 10次实验的平均值作

图 6 TA架构图

Fig. 6 Architecture diagram of TA

表 1 实验数据集参数

Table 1 Experimental dataset parameters
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的连接，第 3分支用于获取传统的空间注意力权重。

TA模型的架构如图 6所示，对于一个给定的大

小为 C× H×W的输入，具体实现过程如下：

1）第 1分支为通道 C和空间 H维度交互捕获

分支，输入特征经过跨维度相互作用（permute）后变

为W× H× C维度特征，接着在W维度上进行 Z-

Pool，Z-Pool是最大池化和平均池化，输出为 2×
H× C特征，然后经过 7× 7卷积层和 BN层，最后

经过跨维度相互作用变为 C× H×W维度特征。

2）第 2分支为通道 C和空间W维度交互捕获

分支，输入特征先经过跨维度相互作用变为 H×
C×W维度特征，接着在 H维度上进行 Z-Pool，然
后经过 7× 7卷积层和 BN层，最后经过跨维度相互

作用再变为 C× H×W维度特征。

3）第 3分支为空间注意力计算分支，输入特征

经 过 channel pool、7× 7 卷 积 层 、BN 层 ，最 后 由

Sigmoid激活函数生成空间注意力权重。

4）最后对 3个分支输出特征相加求平均。

3 实验结果及分析

3. 1 实验数据集描述

为了验证所提算法的有效性，在 Pavia University、

Salinas和Kennedy Space Center 3个公开的高光谱数

据集上进行了分类实验，数据集参数信息如表 1所
示。分类结果评价指标为总体精度（OA）、平均精

度（AA）和统计Kappa系数（K）。

图 7 分 别 为 Pavia University、Kennedy Space
Center和 Salinas的假彩色图和真值图。

3. 2 实验平台参数设置

所有实验均是在配备 Intel（R）Xeon（R）4208

CPU@2. 10 GHz处理器、Nvidia GeForce RTX 2080
Ti显卡的系统上运行的。为了减小实验误差，从

训练集中随机抽取有限样本进行训练，epoch设置

为 200，批大小设置为 32，取 10次实验的平均值作

图 6 TA架构图

Fig. 6 Architecture diagram of TA

表 1 实验数据集参数

Table 1 Experimental dataset parameters

Parameter

Sensor
Size /（pixel×pixel）
Resolution /m
Spectral band
Land-cover

Total sample pixel

Dataset
Pavia University

ROSIS
610×340
1. 3
103
9

42776

Kennedy Space Center
AVIRIS
512×614
18
176
13
5211

Salinas
AVIRIS
512×217
3. 7
204
16
54129
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为最终结果。网络训练过程中，为了处理大量的

可训练参数，使用 Adam优化器学习三维频谱空间

滤波器的权重，采用余弦退火调整学习率，以余弦

函数为周期，并在每个周期最大值时重新设置学

习率。初始学习率为 0. 001，以 15为周期，15个

epoch之后通过自动增加学习率跳过局部最优来

重新设置。

所提算法以 ResNet-34作为主要特征提取网

络，ResNet-34由 Conv1、Conv2_x、Conv3_x、Conv4_x、
Conv5_x组成，各部分参数设置如表 2所示。图像输

入尺寸为 9×9，最终 Conv5_x输出图像大小为 1×

1。首先将处理好的大小为 9×9×band的数据输入

残差网络的普通卷积层中，其卷积核大小为 7×7，
步长 stride为 2，padding为 3，该层用于对图像进行

初始特征提取。然后将得到的大小为 64×5×5的
特征图输入动态卷积层中，动态卷积的卷积核为

3×3，步长 stride为 1，padding为 1，而且动态卷积的

卷积核是将注意力和权重相乘，得到 batch size融合

后的卷积核。本实验组的动态卷积核由 4个 3×3
的卷积核组成，输出 64×3×3的特征图，最后输入

三重注意力机制。

图 7 各数据集假彩色图和真值图。（a）Pavia University；（b）Kennedy Space Center；（c）Salinas
Fig. 7 False color map and ground truth map of each dataset. (a) Pavia University; (b) Kennedy Space Center; (c) Salinas
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3. 3 分类结果分析

主要对比了所提算法与径向基函数支持向量机

算法（RBF-SVM）［22］、扩展形态轮廓支持向量机算法

（EMP-SVM）［23］、深度卷积神经网络（DCNN）［24］、生

成对抗网络（GAN）［25］、残差网络（ResNet）［26］、金字

塔残差网络（PyResNet）［27］对高光谱数据集的分类

性能。各个数据集的样本被随机分为两个互不相交

的训练集和测试集，训练样本的数量也对高光谱图

像分类精度有着重要影响，以 Pavia University为例，

训练样本分别为总样本的 2%，4%，6%，8%，10%，

12%时不同分类算法的总体分类精度如图 8所示。

从图 8可以看出，一开始随着训练样本的增加，分类

精度也在增加，当训练样本为 10%的时候，OA基本

达到了最高，之后趋于平缓，甚至出现了下降的趋

势。因此，实验中训练集、测试集和验证集分别为总

样本的 10%、80%和 10%。

表 3~5为不同算法对 3个数据集不同地物的分

类精度，其中粗体数据表示最优结果。从表中可以

看出，在 Pavia University数据集中，所提算法的 OA
最高，达到了 97. 49±0. 24%，与 RBF-SVM、EMP-

SVM、DCNN、GAN、ResNet、PyResNet对比，分别

提高了 6. 84、6. 42、6. 17、3. 61、1. 00、0. 44个百分

点。Salinas数据集上的分类精度如表 5所示，除

“Grapes_untrained”“Vinyard_untrained”外，所提算

法在其他 14类样本上都达到了 98%以上的分类精

度，整体表现优于其他所有算法，验证了动态卷积

和 TA模块的引入能更好地增强特征判别能力，且

能聚焦高光谱图像的关键场景区域，较大幅度提高

分类精度。

图 8 不同分类算法的总体分类精度对比分析

Fig. 8 Comparative analysis of overall classification accuracy
of different classification algorithms

表 2 ResNet-34的参数设置

Table 2 Parameter settings of ResNet-34

Layer name
Conv1

Conv2_x

Conv3_x

Conv4_x

Conv5_x

Output size
5× 5

3× 3

2× 2

1× 1

1× 1

ResNet-34 parameter setting
7× 7，64，stride 2

3× 3 max pool，stride 2
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

3× 3，64
3× 3，64

× 3

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

3× 3，128
3× 3，128

× 4

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

3× 3，256
3× 3，256

× 6

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

3× 3，512
3× 3，512

× 3

表 3 Pavia University数据集的分类结果

Table 3 Classification results of Pavia University dataset

Class
Asphalt
Meadows
Gravel
Trees
Metal
Bare Soil
Bitumen
Bricks
Shadows
OA /%
AA /%
100K

RBF-SVM
88. 51±2. 44
88. 86±3. 52
78. 51±2. 93
86. 17±1. 28
94. 11±2. 36
90. 11±0. 62
82. 13±2. 52
82. 38±2. 57
93. 29±0. 55
90. 65±1. 32
87. 11±2. 09
88. 92±1. 46

EMP-SVM
89. 06±1. 33
88. 12±0. 23
78. 65±3. 05
88. 95±0. 53
93. 23±1. 29
90. 13±0. 54
81. 66±3. 31
83. 05±1. 61
95. 26±0. 56
91. 07±0. 85
87. 57±1. 38
88. 72±1. 44

DCNN
90. 59±0. 62
89. 26±1. 05
78. 89±2. 65
89. 05±1. 45
94. 55±0. 67
90. 23±1. 23
83. 69±2. 82
83. 57±2. 91
94. 68±0. 46
91. 32±1. 22
88. 28±1. 54
89. 43±1. 09

GAN
94. 97±2. 09
97. 62±1. 96
89. 53±3. 62
96. 72±0. 85
97. 94±0. 99
96. 34±1. 43
98. 73±1. 12
95. 01±1. 05

97. 39±0. 97
93. 88±2. 28
95. 82±1. 56
92. 93±1. 94

ResNet
95. 59±3. 43
97. 10±2. 06
87. 53±5. 27
99. 03±0. 33
98. 56±1. 36
98. 35±1. 06
99. 29±0. 51
94. 61±0. 50
99. 39±0. 58

96. 49±1. 78
96. 61±1. 68
95. 31±2. 41

PyResNet
95. 55±0. 25
98. 91±0. 71
93. 81±4. 60

99. 35±0. 28
99. 67±0. 17
98. 39±0. 18
92. 31±0. 88
89. 44±4. 66
98. 96±0. 56
97. 05±0. 45
96. 27±1. 36
96. 22±0. 11

DTAResNet
96. 35±0. 64

99. 16±0. 32

91. 09±1. 07
99. 57±0. 18

99. 81±0. 13

99. 05±0. 62

99. 41±0. 39

89. 96±3. 07
98. 42±1. 45
97. 49±0. 24

96. 98±1. 57

96. 67±0. 32
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图 9~11分别为高光谱数据的真值图和各种分

类算法的假彩色图。传统的 RBF-SVM 和 EMP-

SVM算法分类结果的噪点较多，如图 9中部分交通

用 地 误 分 为 草 地 ，地 物 的 分 类 精 度 相 对 较 低 。

表 4 Kennedy Space Center数据集的分类结果

Table 4 Classification results of Kennedy Space Center dataset

Class
Scrub
Willow
Palm
Pine

Broadleaf
Hardwood
Swap

Graminoid
Spartina
Cattail
Salt
Mud
Water
OA /%
AA /%
100K

RBF-SVM
92. 11±2. 32
82. 25±1. 52
85. 37±3. 64
60. 08±4. 33
62. 56±5. 98
65. 38±3. 45
63. 52±5. 66
71. 52±3. 84
81. 56±4. 55
90. 78±1. 84
93. 65±1. 46
90. 35±2. 19
99. 26±0. 24
80. 65±3. 08
79. 87±3. 16
79. 93±3. 45

EMP-SVM
93. 42±1. 38
83. 66±2. 65
85. 69±3. 21
62. 43±5. 63
64. 42±4. 65
67. 65±5. 10
65. 56±6. 36
73. 28±2. 98
85. 32±3. 55
93. 25±1. 22
95. 38±2. 01
91. 01±2. 58
99. 31±0. 32
81. 97±3. 27
81. 57±3. 20
80. 78±2. 96

DCNN
92. 48±2. 21
83. 96±2. 82
73. 52±4. 98
60. 22±8. 52
61. 09±5. 90
64. 24±5. 24
65. 95±7. 24
73. 60±3. 22
86. 94±2. 84
93. 52±0. 98
95. 91±0. 55
89. 39±1. 20
99. 84±0. 04
81. 04±2. 90
80. 05±3. 52
79. 67±3. 78

GAN
95. 29±0. 45
80. 83±2. 42
89. 43±1. 96
83. 02±2. 43
96. 15±1. 53

95. 82±1. 91
95. 16±0. 85

75. 78±2. 10
95. 23±2. 24
98. 98±0. 38
96. 06±0. 93
96. 37±1. 32
99. 09±0. 14
93. 56±0. 98
92. 09±1. 44
92. 85±1. 56

ResNet
96. 00±1. 75
92. 82±2. 80
88. 67±2. 91
76. 80±3. 46
78. 50±1. 63
79. 43±2. 93
75. 88±2. 90
96. 10±1. 75
93. 93±3. 30
96. 77±1. 34
99. 51±0. 48
97. 09±0. 95

99. 65±0. 05
89. 93±2. 54
90. 11±2. 02
88. 86±4. 96

PyResNet
96. 24±0. 43
93. 24±0. 54
87. 62±1. 72
86. 01±1. 91
77. 55±2. 67
86. 15±1. 24
84. 70±1. 68
96. 17±0. 39
94. 28±0. 54
99. 30±0. 05
99. 54±0. 06
96. 30±0. 47
99. 28±0. 18
94. 01±1. 08
92. 03±0. 91
93. 16±2. 04

DTAResNet
96. 63±2. 65

97. 68±0. 49

89. 98±0. 76

86. 02±0. 64

76. 15±1. 53
96. 80±0. 30

82. 68±1. 85
96. 52±0. 13

96. 82±2. 24

99. 48±0. 38

99. 98±0. 01

92. 44±1. 91
99. 85±0. 33

94. 93±1. 83

93. 16±1. 00

94. 35±1. 98

表 5 Salinas数据集的分类结果

Table 5 Classification results of Salinas dataset

Class
Brocoli_green_weeds_1
Brocoli_green_weeds_2

Fallow
Fallow_rough_plow
Fallow_smooth

Stubble
Celery

Grapes_untrained
Soil_vinyard_develop

Corn_senesced_green_weeds
Lettuce_romaine_4wk
Lettuce_romaine_5wk
Lettuce_romaine_6wk
Lettuce_romaine_7wk
Vinyard_untrained

Vinyard_vertical_trellis
OA /%
AA /%
100K

RBF-SVM
83. 42±1. 56
92. 19±0. 85
90. 66±1. 94
95. 33±1. 92
86. 52±2. 64
97. 62±0. 25
95. 22±0. 74
84. 35±2. 61
98. 45±0. 45
80. 55±4. 69
85. 55±3. 13
96. 04±0. 69
98. 54±0. 43
86. 33±1. 88
66. 78±6. 66
83. 72±4. 84
87. 79±2. 65
88. 83±2. 21
88. 93±1. 97

EMP-SVM
96. 16±0. 28
99. 27±0. 02
80. 45±1. 78
98. 34±0. 35
94. 56±1. 32
99. 45±0. 09
97. 36±0. 65
84. 38±0. 46
98. 74±1. 06
91. 98±0. 91
90. 73±3. 22
99. 79±0. 10
98. 22±0. 65
96. 23±0. 24
63. 89±6. 32
79. 78±5. 12
89. 74±1. 43
91. 83±1. 41
88. 96±2. 05

DCNN
97. 75±0. 22
97. 19±0. 14
78. 39±0. 12
99. 07±0. 08
98. 84±0. 23
99. 86±0. 55
99. 09±0. 29
94. 96±1. 23
99. 69±0. 02
99. 25±0. 15
92. 19±1. 68
99. 89±0. 19
94. 78±2. 09
95. 85±0. 67
93. 85±1. 89
99. 95±0. 02
96. 38±0. 76
96. 29±0. 60
95. 66±0. 93

GAN
85. 71±1. 23
87. 50±1. 05
80. 46±2. 13
99. 90±0. 01
90. 35±1. 06
99. 34±0. 33
99. 90±0. 03
90. 95±1. 08
99. 92±0. 03
98. 23±0. 65
97. 56±0. 84
99. 04±0. 42
80. 62±2. 56
80. 21±2. 91
79. 99±0. 59
91. 08±0. 72
95. 00±1. 45
91. 30±0. 98
93. 31±1. 36

ResNet
99. 25±0. 05
99. 35±0. 20
99. 35±0. 48
97. 49±1. 80
99. 32±0. 43
99. 46±0. 02
99. 38±0. 01
96. 39±0. 47
99. 47±0. 02
99. 70±0. 05
98. 71±1. 25
99. 52±0. 24
99. 68±0. 15

99. 45±0. 54
94. 04±1. 52
99. 20±0. 68
98. 25±0. 28
98. 73±0. 48
98. 05±0. 31

PyResNet
99. 90±0. 06
99. 95±0. 03
99. 03±0. 03
99. 24±0. 05
99. 61±0. 01

99. 76±0. 06
99. 96±0. 01
95. 45±1. 28
99. 88±0. 02
99. 83±0. 01

99. 15±0. 09
99. 80±0. 01
99. 06±0. 32
99. 70±0. 24

94. 79±2. 17
98. 68±0. 33
98. 18±0. 38
98. 99±0. 29
97. 97±0. 04

DTAResNet
99. 95±0. 02

99. 99±0. 01

99. 97±0. 02

98. 93±1. 38
99. 71±0. 23
99. 98±0. 01

99. 99±0. 01

96. 61±1. 23

99. 97±0. 02

99. 72±0. 15
99. 23±1. 08

99. 90±0. 07

99. 63±0. 29
99. 33±0. 37
95. 58±1. 89

99. 92±0. 02

98. 65±0. 13

99. 30±0. 40

98. 17±0. 23
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ResNet和 PyResNet的分类效果与 SVM、DCNN和

GAN相比有所改善，但是仍有部分误分现象，而所

提算法更加充分地利用了各卷积层及特征图，分类

效果有了更大的提升，也消除了块状的误分类现

象，保护了边缘信息。同时，从表 3~5可以看到，所

提算法对大部分地物种类的分类精度达到了 96%
以上，有不少类甚至高达 99%。实验结果表明，所

提算法在 3种数据集上均可以有效提取更精细化特

征，跨维度信息交互关注更重要特征，从而提高分

类精度。

图 9 Pavia University数据集的分类结果图。（a）真值图；（b）RBF-SVM；（c）EMP-SVM；（d）DCNN；（e）GAN；

（f）ResNet；（g）PyResNet；（h）DTAResNet
Fig. 9 Classification results of Pavia University dataset. (a) Ground truth; (b) RBF-SVM; (c) EMP-SVM; (d) DCNN; (e) GAN;

(f) ResNet; (g) PyResNet; (h) DTAResNet

图 10 Kennedy Space Center数据集的分类结果图。（a）真值图；（b）RBF-SVM；（c）EMP-SVM；（d）DCNN；（e）GAN；

（f）ResNet；（g）PyResNet；（h）DTAResNet
Fig. 10 Classification results of Kennedy Space Center dataset. (a) Ground truth; (b) RBF-SVM; (c) EMP-SVM; (d) DCNN;

(e) GAN; (f) ResNet; (g) PyResNet; (h) DTAResNet

图 11 Salinas数据集的分类结果图。（a）真值图；（b）RBF-SVM；（c）EMP-SVM；（d）DCNN；（e）GAN；（f）ResNet；
（g）PyResNet；（h）DTAResNet

Fig. 11 Classification results of Salinas dataset. (a) Ground truth; (b) RBF-SVM; (c) EMP-SVM; (d) DCNN; (e) GAN;
(f) ResNet; (g) PyResNet; (h) DTAResNet
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表 6以 Pavia university数据集为例统计了不同

网络模型的训练时间。从表 6可以看出：SVM的训

练时间虽短，但精度不高；而 ResNet和 PyResNet由
于添加了短连接和金字塔卷积 ，训练时间要比

DCNN更长一些；DTAResNet中的动态卷积虽然

引入了少量额外的计算开销，但是显著增加了特征

表达能力，因此时间上轻微的劣势是可以接受的，

也表明了所提算法的有效性。

4 结 论

提出了一种结合动态卷积和三重注意力机制

的 高 光 谱 分 类 算 法 。 Pavia University、Kennedy
Space Center和 Salinas数据集上进行的一系列实验

结果表明，加入了动态卷积和三重注意力机制的

DTAResNet能够提高各数据集的总体精度、平均

精度、Kappa系数以及大部分类别的精度，Salinas数
据集中有两类更是高达 99. 99%，验证了所提算法

在高光谱图像分类中的良好分类效果。虽然所提

算法对高光谱图像分类效果较好，精度有所提升，

但是计算成本仍然较大，接下来将进一步优化模

型，增强残差模块对卷积特征映射的识别能力。
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