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基于扩张卷积注意力神经网络的高光谱图像分类

张祥东*,
 

王腾军,
 

朱劭俊,
 

杨耘
长安大学地质工程与测绘学院,

 

陕西
 

西安
 

710054

摘要 为了解决训练样本有限情况下高光谱图像分类精度低的问题,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。首先,该模型以串联的三维-二维卷积神经网络作为基础结构,利用三维卷积同时

提取高光谱图像的空谱特征,并采用二维卷积进一步提取高级空间语义信息;然后,通过引入扩张卷积增大卷积核

感受野,构建了多尺度特征提取结构,实现了多尺度特征的融合;最后,利用注意力机制使网络关注重要的空谱特

征,并抑制噪声和冗余信息。在两个常用数据集上对本文算法和四种基于深度学习的分类算法进行对比实验,结
果表明,所提模型取得了最准确的分类结果,有效提高了训练样本有限条件下的分类精度。
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Abstract In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

classification
 

accuracy
 

of
 

hyperspectral
 

images
 

in
 

the
 

case
 

of
 

limited
 

training
 

samples 
 

we
 

proposed
 

a
 

tandem
 

three-dimensional 3D -two-dimensional 2D 
 

convolutional
 

neural
 

network
 

model
 

combining
 

dilated
 

convolution
 

with
 

attention
 

mechanism 
 

First 
 

with
 

the
 

tandem
 

3D-2D
 

convolutional
 

neural
 

network
 

as
 

the
 

basic
 

structure 
 

the
 

model
 

used
 

3D
 

convolution
 

to
 

simultaneously
 

extract
 

the
 

spatial-spectral
 

features
 

of
 

hyperspectral
 

images
 

and
 

2D
 

convolution
 

to
 

further
 

extract
 

high-level
 

spatial
 

semantic
 

information 
 

Then 
 

by
 

introducing
 

dilated
 

convolution
 

to
 

enlarge
 

the
 

receptive
 

field
 

of
 

the
 

convolution
 

kernel 
 

we
 

constructed
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

structure
 

for
 

the
 

fusion
 

of
 

multi-scale
 

features 
 

Finally 
 

the
 

attention
 

mechanism
 

was
 

applied
 

to
 

make
 

the
 

network
 

pay
 

attention
 

to
 

important
 

spatial-spectral
 

features
 

and
 

suppress
 

noise
 

and
 

redundant
 

information 
 

Furthermore 
 

we
 

performed
 

a
 

comparative
 

experiment
 

between
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

four
 

deep-learning-based
 

algorithms
 

on
 

two
 

common
 

data
 

sets 
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

achieves
 

the
 

most
 

accurate
 

classification
 

results
 

and
 

effectively
 

improves
 

the
 

classification
 

accuracy
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

limited
 

training
 

samples 
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1 引  言

随着高光谱成像技术的快速发展,高光谱图像

的空间分辨率和光谱分辨率不断提高,实现了光谱

与图像的结合,具有“图谱合一”的特点。高光谱数

据包含丰富的空间信息和光谱信息,其光谱维度由
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可见光到红外波长范围内的上百个连续波段组成,
能够充分反映地表物体的光谱特征,大大提高地物

的分辨识别能力。因此,高光谱图像被广泛应用于

植被分类[1]、精细化农业[2-3]、环境监测[4-5]和矿物填

图[6]等相关领域。
高光谱图像分类是利用其包含的空间信息和特

有的光谱特征将图像中的每个像元划分到唯一的类

别,是众多应用领域中的重要研究环节。由于高光

谱数据存在光谱维度高、信息冗余和标签样本缺乏

等问题,使得其在分类任务中面临着巨大的挑战[7]。
为了解决光谱维度高导致的分类精度随特征维数上

升而下降的休斯现象,研究者们提出了主成分分析

(PCA)
 [8]、独立成分分析(ICA)[9]和线性判别分析

(LDA)[10]等一系列降维方法,并采用支持向量机

(SVM)[11]、K-近 邻 法 (K-NN)[12]和 随 机 森 林

(RF)[13]等机器学习方法对高光谱图像进行分类。
但是上述方法只考虑到了光谱信息,忽略了丰富的

空间结构信息,没有取得理想的分类结果。
卷积神经网络(CNN)是通过模仿人类神经元

的工作机制而特殊设计的人工神经网络,通常由卷

积层、池化层、激活函数和全连接层组成。CNN通

过局部连接、权重共享和空间降采样策略降低了普

通神经网络的模型复杂度,并对平移、旋转和比例缩

放等变形形式具有高度不变性,被广泛应用于图像

分类、目标识别等领域。近年来,随着CNN的不断

发展,基于CNN的高光谱图像分类方法已成为新

的研究热点。2015年,Makantasis等[14]提出了结

合二维CNN(2D-CNN)和多层感知机的分类模型

2D-CNN-MLP,利用2D-CNN提取空间特征,并通

过多层感知机对提取后的特征进行聚合和分类,相
比利用光谱信息的分类方法能够有效提高分类精

度。2018年,李竺强等[15]提出一种引入多标签条件

随机场的三维卷积神经网络模型(3D-CNN-CRF),
实现了空谱特征的同时提取,而且经过条件随机场

优化后的分类精度得到了很大的提升。2020年,

Roy等[16]设计了一种同时采用三维卷积和二维卷

积的混合网络模型(Hybrid-CNN),有效结合了3D-
CNN和2D-CNN各自的优势,相比单独的3D-CNN
模型能够降低网络的计算复杂度。为了避免池化层

引起的特征信息丢失问题,颜铭靖等[17]通过引入空

洞卷积代替池化层,构建了三维空洞卷积残差神经

网络(Dilated-3D-CNN),在不增加网络参数的情况

下提高了高光谱影像地物分类的精度。虽然以上方

法在高光谱数据集上取得了较高的分类精度,但都

存在着训练样本较少时分类精度较低的问题。
注意力机制最初被用于机器翻译等自然语言处

理领域,直到 Hu等[18]提出的SENet获得了2017
年ImageNet竞赛的分类任务冠军,才被广泛应用

于计算机视觉领域。在用于图像处理的CNN模型

中加入注意力模块能够实现类似于人类的视觉注意

力机制,在关注重要信息的同时忽略低价值信息,提
高有效信息的利用率。受 Hybrid-CNN、Dilated-
3D-CNN以及空间注意力模型[19]的启发,本文设计

了结合扩张卷积与注意力机制的串联3D-2D-CNN
模型,以提高训练样本有限情况下高光谱图像的分

类精度。本文的主要工作如下:

1)
 

设计了一种更加高效的3D-2D-CNN串联结

构,其中3D-CNN实现了空间和光谱特征的同步提

取,2D-CNN实现了高级抽象空间特征的提取,充分

利用了高光谱图像中丰富的空间和光谱信息;

2)
 

基于扩张卷积构建了多尺度特征提取结构,
实现了不同尺度下特征的融合,避免了单一尺度下

特征信息的不完整表达;

3)
 

基于注意力机制构建了空谱注意力模块,使
网络在训练过程中更多的关注有效的空谱特征,抑
制空间邻域引入的噪声信息和波段间冗余信息;

4)
 

在两个公开的高光谱数据集上对本文方法

与四种基于CNN 的对比算法进行实验。结果表

明,在训练样本极其有限的情况下,本文方法能够取

得最高的分类精度。

2 研究方法

2.1 3D-2D-CNN串联结构

早期用于图像识别的CNN采用的是二维卷积

核,其对输入图像进行特征提取的过程是利用卷积

核在图像上采用窗口滑动的方式依次提取局部特

征,并将局部特征值通过激活函数映射到下一层的

特征图中。2D-CNN中第i层的第j个特征图在坐

标(x,y)处的特征值vxy
ij 可根据下式计算。

vxy
ij =δ ∑

m

k=1
∑
Pi-1

p=0
∑
Qi-1

q=0
wpq

ijkv
(x+p)(y+q)
(i-1)k +bij  , (1)

式中:Pi 和Qi 为第i层二维卷积核的大小;wpq
ijk 表

示对i-1层第k个特征图进行卷积操作的卷积核;

m 为i-1层特征图的个数;v(x+p)(y+q)
(i-1)k 为i-1层第

k个特征图(x+p,y+q)位置的特征值;bij 为偏

置;δ(·)表示激活函数。
由于2D-CNN在处理三维数据时具有一定的

局限性,针对此问题文献[20]提出了3D-CNN用
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于识别视频 数 据 中 的 人 体 动 作。与2D-CNN 类

似,3D-CNN利用三维卷积核在输入的立方体数据

中采用滑动的方式依次进行卷积操作,第i层第j
个特征图在坐标(x,y,z)处特征值vxyz

ij 的计算方

式为

vxyz
ij =δ ∑

m

k=1
∑
Pi-1

p=0
∑
Qi-1

q=0
∑
Ri-1

r=0
wpqr

ijkv
(x+p)(y+q)(z+r)
(i-1)k +bij  ,

(2)
式中:Pi、Qi 和Ri 为第i层三维卷积核的大小。

在高光谱图像分类任务中,3D-CNN直接以原

始图像作为网络输入,不需要复杂的预处理,能够同

时提取空间特征和光谱特征,但具有计算复杂度高

的问题。由于2D-CNN模型中采用的是二维卷积,
相对3D-CNN包含较少的参数量,但是通常要采用

主成分分析等降维方法来提取高光谱数据中具有代

表性的波段。针对2D-CNN和3D-CNN单独使用

时存在的不足,本文提出了一种3D-2D-CNN串联

结构,如图1所示。

图1 3D-2D-CNN串联结构图

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

tandem
 

3D-2D-CNN

  对于形状为S×S×L 的高光谱立方体数据

块,经过尺寸为P×Q×R 的三维卷积核提取联合

的空谱特征,生成 M×M×C 的特征图;再采用

1×1×C 的卷积核对其进行卷积操作,得到形状

为 M×M 的二维特征图;最后利用尺寸为P×Q
的二维卷积核在二维特征图上以窗口滑动的方式

提取高级空间特征,经过非线性激活函数映射到

形状为 N×N 的特征图中。3D-2D-CNN串联结

构将3D-CNN和2D-CNN进行转换和组合,直接

以三维数据作为输入,在提取空谱特征的同时也

能够提取更加抽象的空间特征,并具有计算复杂

度低的特点。

2.2 扩张卷积

CNN主要由交替的卷积层和池化层组成,其中

卷积层的作用是提取局部特征,在卷积层后添加池

化层的目的是对特征图进行下采样操作,一方面,能
够实现特征的压缩和聚合;另一方面,下采样减小了

特征图尺寸,间接增大了后续卷积层的感受野,使其

获取更大范围的特征信息。然而池化层在下采样的

过程中会造成一部分信息的损失,对于样本缺乏的

高光谱图像分类任务极其不利。针对此问题,本文

在构造分类网络时选择不采用池化层,而是引入扩

张卷积[21],在不损失信息和不增加网络参数的同时

扩大了卷积核的感受野。扩张卷积的结构简单,如
图2所示,通过在标准卷积所有行和列的相邻权值

间插入r-1个权重为0的值,r 为扩张因子,从而

实现感受野的扩张。
扩张卷积感受野的计算方式为

Fi=Fi-1+(ki-1)×ri×∏
i-1

n=1
sn, (3)

图2 标准卷积与扩张卷积示意图。(a)二维标准卷积;(b)二维扩张卷积(r=2,2);
(c)三维标准卷积;(d)三维扩张卷积(r=2,2,2)

Fig 
 

2 Schematic
 

of
 

standard
 

convolution
 

and
 

dilated
 

convolution 
 

 a 
 

2D
 

standard
 

convolution 
 

 b 
 

2D
 

dilated
convolution

 

 r=2 2  
 

 c 
 

3D
 

standard
 

convolution 
 

 d 
 

3D
 

dilated
 

convolution
 

 r=2 2 2 
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式中:Fi 为第i个卷积层中卷积核的感受野;ki 表

示卷积核的大小;ri 为扩张因子;Fi-1 为第i-1个

卷积层中卷积核的感受野;sn 为卷积步长。
结合扩张卷积和Inception网络[22]中的宽度网

络结构,本文提出了多尺度特征融合结构,包括多尺

度空谱特征融合模块和多尺度空间特征融合模块,
如图3所示。对于3D-CNN,在网络的同一层分别

设置三类卷积核:3×3×3、3×3×3(r=2,2,2)、连

续的3×3×3和3×3×3(r=2,2,2)。其感受野分

别为3×3×3、5×5×5、7×7×7。不同的感受野意

味着卷积核能够提取特征图中不同尺度的空谱特

征,将三类卷积核输出的特征图进行连接,通过1×
1×1卷积实现空谱特征的融合。与3D-CNN类似,
在2D-CNN的同一层设置不同的二维卷积核:3×
3、3×3(r=2,2)、连续的3×3和3×3(r=2,2),感
受野分别为3×3、5×5、7×7。

图3 多尺度特征融合结构图。(a)
 

多尺度空谱特征融合模块;(b)
 

多尺度空间特征融合模块

Fig 
 

3 Multi-scale
 

feature
 

fusion
 

structure 
 

 a 
 

Multi-scale
 

spatial-spectral
 

feature
 

fusion
 

module 

 b 
 

multi-scale
 

spatial
 

feature
 

fusion
 

module

2.3 注意力机制

本文提出的网络结构以高光谱图像的标注像元

及其邻域组成的立方体数据块作为输入,没有经过

降维预处理。由于高光谱图像的光谱维度高,波段

间存在信息冗余,在分类过程中会引入一部分噪声

数据,影响网络的分类性能;而且像元的空间邻域大

量重叠,造成空间信息的冗余,并增大模型的计算

量。受计算机视觉中注意力机制的启发,本文构建

了空谱注意力模块和空间注意力模块,如图4所示,
注意力机制能使网络在训练的过程中关注重要的光

谱和空间信息,抑制噪声和冗余信息,提高模型的分

类性能。
在空谱注意力模块中,对于三维输入 X,首先

经过沿着通道维的最大池化和平均池化得到特征压

图4 注意力模块结构图。(a)空谱注意力模块;(b)空间注意力模块

Fig 
 

4 Structure
 

diagram
 

of
 

attention
 

module 
 

 a 
 

Spatial-spectral
 

attention
 

module 
 

 b 
 

spatial
 

attention
 

module
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缩后的两个全局特征描述图;然后,通过数量为1的

3×3×3卷积核对特征图进行融合,并通过sigmoid
形式的门机制得到空间特征和光谱特征的权重

XSS∈(0,1)。通过网络在训练过程中不断学习,对于

重要的空间和光谱信息,对应的权重接近于1;对于

不重要或者具有负面影响的噪声和冗余信息,对应的

权重接近于0。最后,将原始输入X 与权重XSS 相

乘,得到重标定后的特征图YSS,其过程可表示为

YSS=Fscale{σ[f3×3×3(Fmax,Favg)],X}。 (4)

  空间注意力模块与空谱注意力模块结构相似,
其原理可表示为

YS=Fscale{σ[f3×3(Fmax,Favg)],X'}, (5)
式中:Fmax(·)和Favg(·)分别为沿着通道维的最

大池化和平均池化;f3×3×3(·)和f3×3(·)为普通

的3×3×3和3×3卷积;Fscale(·,·)表示原始输

入与权重的逐元素相乘;σ 为hard-sigmoid激活函

数,相比sigmoid函数具有计算效率高的优势,其形

式表示为

h-sigmoid(x)=max0,min1,
2x+5
10  



 


 。

(6)

2.4 本文网络结构

如图5所示,本文的网络结构主要由3D-CNN、

3D-CNN与2D-CNN的转换以及2D-CNN这三个

阶段组成。在3D-CNN阶段,以原始高光谱图像中

标注像素及其邻域组成的尺寸为S×S×L 立方体

数据块作为网络的输入,首先采用光谱步长为2、卷
积模式为valid的3×3×7卷积核提取空间维和光

谱维的局部特征;然后通过多尺度空谱特征融合模

块和空谱注意力模块,实现不同尺度的空谱特征的

融合、重要空间和光谱特征的关注以及噪声和冗余

信息的抑制。在3D-2D-CNN转换阶段,采用卷积

模式为valid的1×1×C 卷积核将尺寸为M×M×
C 的三维特征图转换为尺寸为M×M 的二维特征

图。在2D-CNN阶段,首先通过多尺度空间特征融

合模块实现不同尺度的高级空间特征的融合,然后

采用空间注意力模块使网络关注有效的空间特征,
抑制无效的空间冗余信息,得到尺寸为N×N 的特

征图。采用平均池化对提取的高级抽象特征进行压

缩和聚合,得到表示能力更强的特征;为了缓解过拟

合问题,在全连接层前添加dropout层,最后通过

softmax分类器得到分类结果。

图5 本文网络总体结构图

Fig 
 

5 Overall
 

structure
 

of
 

proposed
 

network

  网络中所有卷积层具有相同的卷积核数目k,
且在每个卷积层后都添加了批归一化层和PReLU
激活函数,除了已说明的采用valid卷积模式的两个

卷积层,其余的卷积层都采用same卷积模式。另

外,在网络的3D-CNN和2D-CNN阶段添加了跳跃

连接,跳跃连接的存在不仅改变了信息的传递方式,
促进了网络的优化,而且能够实现浅层特征和深层

特征的结合,提高特征信息的复用率。

3 实验数据与参数设置

本 文 选 取 Pavia
 

University(PU)和 Salinas

(SA)这两个常用于评价高光谱图像分类算法的基

准数据集作为实验数据,使用总体精度(OA)、平均

精度(AA)和 Kappa系数作为分类精度评价指标。
其中,OA代表模型在测试集上预测正确的像元数

量与所有像元数量的比值;AA是指每一类预测正

确的像元数量与每一类所有像元数量的比值的平均

值;Kappa系数表示模型的分类结果与完全随机的

分类结果之间的差异,计算结果为-1~1之间,通
常介于0~1之间,其值越大表示分类精度越高。每

次实验均采用随机划分的样本对网络进行20次训

练和测试,分类结果以平均值表示。本文所有实验
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均在 Windows10系统下使用开源的深度学习框架

Tensorflow完成,硬件环境为Intel
 

Core
 

i7-8700K、

64
 

G内存和Nvidia
 

GeForce
 

GTX1080Ti显卡。

3.1 高光谱数据集

PU数据集是由机载反射光谱成像仪(ROSIS)于

2003年在意大利的帕维亚城获取,空间分辨率为

1.3
 

m。该数据的尺寸为610×340,剔除12个受噪

声影响的波段后剩余103个可用光谱波段。图像共

包含2207400
 

pixel,已标记9种地物类别的像素只有

42776个,其余的为背景像素。SA数据集是由机载

可视红外成像光谱仪(AVIRIS)于1998年对美国加

利福尼亚州的Salinas山谷拍摄的图像,空间分辨率

为3.7
 

m,剔除20个不能被水反射的波段后剩余204
个有效波段。该图像的尺寸为512×217,共包含

111104个像素,其中54129个像素具有对应的类别标

签,这些像素共分为16类。图6所示为两类数据集

的伪彩图与标签图。为了测试本文所提模型在训练

样本较少情况下的分类效果,对于PU和SA数据集

中已标注类别的每类地物,分别选取50个样本作为

训练集,50个样本作为验证集,剩下的作为测试集。

图6 数据集伪彩图与地面真值图。(a)
 

PU数据集;(b)
 

SA数据集

Fig 
 

6 False
 

color
 

image
 

and
 

ground
 

truth
 

of
 

data
 

sets 
 

 a 
 

PU
 

data
 

set 
 

 b 
 

SA
 

data
 

set

3.2 参数设置

网络结构确定后,采用 He
 

normal对卷积层和

全连接层的权值进行初始化,网络训练采用Nadam
优化器优化网络参数,设置最大训练轮数为100,

batch
 

size为32。学习率作为深度学习模型中重要

的超参数,决定了损失函数能否收敛以及何时收敛

到最小值。实验中采 用 取 值 为0.0001、0.0003、

0.0005、0.001、0.003和0.005的学习率对网络进

行测试,在PU和SA数据集上的测试结果表明,两
类数据集对应的最优学习率均为0.001。为了解决

固定学习率在训练后期导致网络无法收敛的问题,
在网络训练过程中加入了学习率衰减策略,当验证

损失超过5轮训练不再降低时,触发学习率减半的

机制。
卷积核的数量决定了网络的特征表示能力,数

量较少时模型的拟合能力不足,数量较多时模型拟

合能力强,容易导致过拟合。为了便于参数的调整,
本文提出的网络结构中所有卷积层卷积核数目相

同。表1列出了在PU和SA数据集上,不同卷积

核数目对应的总体精度、训练时间和测试时间。PU
和SA数据集上取得最佳分类精度对应的卷积核数

目分别为16和20,这是由于选取的训练样本较少,
分类模型仅需要较少的参数即可完成拟合。当增加

卷积核数目时,网络的参数量、训练以及测试时间也

随之增加,而且使用过多的参数拟合小样本数据容

易出现过拟合现象,导致分类精度降低。
表1 不同卷积核数目的总体精度、训练及测试时间对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

overall
 

accuracy,
 

training
 

time,
 

and
 

test
 

time
 

for
 

different
 

convolution
 

kernel
 

numbers

Kernel
 

number
Pavia

 

University Salinas
OA

 

/% Training
 

time
 

/s Test
 

time
 

/s OA
 

/% Training
 

time
 

/s Test
 

time
 

/s
16 97.78 118.03 29.71 96.48 243.42 66.38
20 96.87 130.56 34.19 97.28 324.71 76.93
24 97.17 149.93 38.34 96.26 373.57 88.24
28 96.25 185.74 43.35 95.88 383.83 98.84
32 97.05 165.58 46.76 96.12 416.47 107.36
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  网络中采用了3种方法避免训练时可能出现的

过拟合问题:1)在全连接层前添加Dropout层,并设

置神经元丢弃率为0.5;2)在每个卷积层中使用L2
正则化,将正则化参数λ 设为0.001;3)使用早停

法,当在验证集上的损失超过20轮训练不再降低

时,触发停止训练的机制,能够有效避免网络过度训

练而导致的过拟合现象。
本文网络结构的输入为高光谱图像中的标注像

元及其空间邻域内的所有像元组成的三维数据块,
空间邻域的尺寸决定了网络所接受的信息量,从而

影响最终的分类精度。为了选择合适的空间邻域尺

寸,选取了5种不同尺寸对网络进行训练和测试,结
果如图7所示。从图中可以看出,当空间邻域尺寸

依次增大时,分类精度也随之提高。这是由于较小

的空间邻域包含的像元较少,而且会导致感受野不

充分,使网络只能学习到小范围的局部信息,因此分

类精度较低;而较大的空间邻域能够提供更多的空

间和光谱信息,虽然会引入一部分噪声信息,但是通

过网络中的注意力机制能够对其进行有效抑制,相
比小尺寸的空间邻域取得了更好的分类效果。通过

上述实验及分析,对于PU 和SA数据集,均选择

19×19作为输入立方体数据块的空间尺寸。

图7 不同空间尺寸的分类精度对比。(a)
 

PU数据集;(b)
 

SA数据集

Fig 
 

7 Comparison
 

of
 

accuracy
 

for
 

different
 

spatial
 

sizes 
 

 a 
 

PU
 

data
 

set 
 

 b 
 

SA
 

data
 

set

4 实验结果与分析

4.1 消融实验

为了验证基于扩张卷积构造的多尺度特征提取

融合模块以及注意力模块的有效性,在PU和SA
数据集上进行了消融实验。实验中将去除扩张卷积

和注意力机制的3D-2D-CNN作为基准模型,为了

保证基准模型同样具有多尺度特征提取能力,保留

了多尺度特征提取结构,并将其中的扩张卷积替换

为两个连续的普通卷积。通过在基准模型中添加不

同组合的扩张卷积和注意力机制,分别得到了两个

对比模型和本文所提出的模型,表2中给出了不同

模型结构的参数量和总体精度。

表2 不同模型结构的参数量和总体精度对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

parameters
 

and
 

overall
 

accuracy
 

for
 

different
 

model
 

architectures

Architecture
Pavia

 

University Salinas
Parameter OA

 

/% Parameter OA
 

/%
3D-2D-CNN

 

(baseline) 75596 98.11 139644 98.03
3D-2D-CNN+dilated

 

convolution 56783 98.47 110402 98.42
3D-2D-CNN+attention 75643 98.51 139718 98.38

3D-2D-CNN+dilated
 

convolution+attention 56857 98.73 110476 98.61

  通过分析表2中的数据可以得出以下结论:

1)基准模型中引入扩张卷积后,在PU和SA数据

集上模型参数量分别减少了24.89%和20.94%,且
精度分别提高了0.36%和0.39%;2)基准模型中添

加注意力机制后,在模型参数几乎不变的情况下,在

PU和SA数据集上的总体精度分别提高了0.40%
和0.35%;3)基准模型中同时添加扩张卷积和注意

力机制,即所提出的模型在PU和SA数据集上参

数量分别减少24.79%和20.89%的同时,总体精度

分别提高了0.62%和0.58%。以上实验结果说明,
在基准模型3D-2D-CNN中分别引入扩张卷积和注

意力机制时,模型性能均能得到一定的提升,并且在

同时添加扩张卷积和注意力机制的情况下能够获得

最佳性能。
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4.2 算法对比实验及分析

为了验证本文提出的扩张卷积注意力神经网络

(3D-2D-ADCNN)的有效性,分别与基于 CNN 的

2D-CNN-MLP、3D-CNN-CRF、Hybrid-CNN 以 及

Dilated-3D-CNN模型进行对比实验。为保证实验

的公平性,参与实验的对比算法按照最优参数进行

配置,所有算法采用的训练集、验证集和测试集样本

数量均相同。
 

表3和表4分别列出了不同算法在PU和SA数

据集上的分类结果,训练样本数量均为50。其中,

2D-CNN-MLP、3D-CNN-CRF和 Dilated-3D-CNN 这

三类算法均只采用了2D-CNN或3D-CNN作为模型

的基础网络,在训练样本较少的情况下分类精度接

近。相 比 仅 采 用 2D-CNN 或 3D-CNN 的 算 法,

Hybrid-CNN在两类数据集上的分类精度均有较大的

提升,表明了当网络同时采用三维卷积和二维卷积

时,能够更加充分地提取高光谱图像中的空谱特征。
本文提出的3D-2D-ADCNN模型以串联的3D-2D-
CNN作为网络主体,基于扩张卷积构建了多尺度特

征融合结构,实现了空间特征和光谱特征的多尺度提

取和融合,并通过引入注意力机制使网络通过学习自

动关注重要空谱特征信息,提高了网络的表征能力。
在PU 数 据 集 上,3D-2D-ADCNN 的 OA 相 比2D-
CNN-MLP、3D-CNN-CRF、Dilated-3D-CNN和 Hybrid-
CNN分别提高了8.99%、10.83%、9.27%和3.86%;在

SA数据集上,3D-2D-ADCNN的 OA相比2D-CNN-
MLP、3D-CNN-CRF、Dilated-3D-CNN 和 Hybrid-CNN
分别提高了6.04%、7.23%、8.36%和2.13%。

表3 PU数据集上不同算法分类精度对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

classification
 

accuracy
 

for
 

different
 

algorithms
 

on
 

PU
 

data
 

set unit:
 

%

Category
 

name 2D-CNN-MLP 3D-CNN-CRF Hybrid-CNN Dilated-3D-CNN 3D-2D-ADCNN
Asphalt 87.33 86.78 90.89 84.86 96.82
Meadows 90.46 86.51 96.31 87.67 99.47
Gravels 84.91 85.76 94.45 87.73 99.35
Trees 93.00 96.27 92.39 97.71 97.77

Painted-Metal-Sheets 99.72 99.90 99.78 99.75 99.92
Bare-Soil 88.46 85.18 99.06 85.94 100.00
Bitumen 94.67 93.23 99.24 89.33 99.84

Self-Blocking-Bricks 85.04 86.74 87.81 83.76 98.91
Shadows 98.94 99.11 96.87 99.82 98.57
OA 89.76 87.92 94.89 89.48 98.75
AA 91.39 91.05 95.20 89.89 98.96
Kappa 96.54 84.22 93.26 86.04 98.60

表4 SA数据集上不同算法分类精度对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

classification
 

accuracy
 

for
 

different
 

algorithms
 

on
 

SA
 

data
 

set unit:
 

%

Category
 

name 2D-CNN-MLP 3D-CNN-CRF Hybrid-CNN Dilated-3D-CNN 3D-2D-ADCNN
Brocoli_green_weeds_1 99.98 99.39 99.99 99.97 100.00
Brocoli_green_weeds_2 99.48 98.92 99.96 99.70 100.00

 

Fallow 99.27 99.59 98.57 99.08 100.00
Fallow_rough_plow 99.30 99.16 99.47 99.47 99.61
Fallow_smooth 98.44 97.44 98.65 96.86 99.80
Stubble 99.76 99.94 99.79 99.76 100.00
Celery 99.61 99.60 99.84 99.60 100.00

Grapes_untrained 79.40 76.09 88.90 70.83 94.17
Soil_vinyard_develop 99.92 99.73 98.61 99.05 100.00

Corn_senesced_green_weeds 95.61 94.52 99.18 92.72 100.00
Lettuce_romaine_4wk 99.02 99.29 99.82 98.78 100.00
Lettuce_romaine_5wk 99.99 99.88 99.01 99.92 100.00
Lettuce_romaine_6wk 99.98 99.78 99.52 99.33 100.00
Lettuce_romaine_7wk 98.86 99.01 99.41 99.38 99.89
Vinyard_untrained 81.90 79.83 94.71 81.40 99.09

Vinyard_vertical_trellis 98.05 97.14 99.81 98.36 100.00
OA 92.57 91.38 96.48 90.25 98.61
AA 96.79 96.21 98.45 95.82 99.53
Kappa 91.73 90.40 96.09 89.17 98.45
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  图8和图9分别为不同算法在PU和SA数据

集上的分类结果。从图中可以看出,相比其他对比

算法,本文所提的3D-2D-ADCNN模型的分类结果

图中错分地物最少,整体较为平滑且只存在极少数

噪声点,更加接近于地表真值图。另外,通过观察可

以发现:在PU和SA数据集的分类图中,包含像素

少的地物类别的分类效果普遍比包含像素多的地物

类别的分类效果好。这是因为实验中每个地物类别

的训练样本数量固定为50,当原始地物类别的像素

较多时,训练集所占比例较小,网络不能充分学习到

该地物的代表性特征,导致部分像素不能被正确分

类。但是在由3D-2D-ADCNN模型得到的分类图

中不存在上述现象,说明即使在训练样本较少的情

况下,本文所提方法也能取得鲁棒的分类结果。

图8 不同算法在PU数据集上的分类结果图及局部放大图。(a)地表真值图;
(b)

 

2D-CNN-MLP;(c)
 

3D-CNN-CRF;(d)
 

Hybrid-CNN;(e)
 

Dilated-3D-CNN;(f)
 

3D-2D-ADCNN
Fig 

 

8 Classification
 

maps
 

and
 

partial
 

enlarged
 

maps
 

with
 

different
 

algorithms
 

on
 

PU
 

data
 

set 
 

 a 
 

Ground
 

truth
 

image 

 b 
 

2D-CNN-MLP 
 

 c 
 

3D-CNN-CRF 
 

 d 
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 f 
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图9 不同算法在SA数据集上的分类结果图。(a)地表真值图;(b)
 

2D-CNN-MLP;
(c)

 

3D-CNN-CRF;(d)
 

Hybrid-CNN;(e)
 

Dilated-3D-CNN;(f)
 

3D-2D-ADCNN
Fig 

 

9 Classification
 

maps
 

with
 

different
 

algorithms
 

on
 

SA
 

data
 

set 
 

 a 
 

Ground
 

truth
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 b 
 

2D-CNN-MLP 

 c 
 

3D-CNN-CRF 
 

 d 
 

Hybrid-CNN 
 

 e 
 

Dilated-3D-CNN 
 

 f 
 

3D-2D-ADCNN

  表5和表6分别列出了不同算法在PU和SA
数据集上的参数量、训练时间和测试时间。可以看

出,本文所提出的3D-2D-ADCNN模型在使用扩张

卷积代替普通卷积的情况下相比除2D-CNN-MLP
外的其他模型具有较少的参数量,但是由于深度学

习框架中三维扩张卷积的底层优化问题,导致最终

的训练和测试时间大于3D-CNN-CRF和 Hybrid-
CNN。对于在网络中大量采用扩张卷积的Dilated-
3D-CNN,其训练时间和测试时间均大于其他模型。
因此,在进一步的研究中,需要考虑从底层对三维扩

张卷积的运算进行优化。
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表5 PU数据集上不同算法的参数量、训练及测试时间对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

parameters,
 

training
 

time,
 

and
 

test
 

time
 

for
 

different
 

algorithms
 

on
 

PU
 

data
 

set

Item 2D-CNN-MLP 3D-CNN-CRF Hybrid-CNN Dilated-3D-CNN 3D-2D-ADCNN
Parameter 33129 155017 4844793 413801 56857

Training
 

time
 

/s 8.91 103.30 63.75 671.89 122.22
Test

 

time
 

/s 2.17 13.04 7.85 72.36 51.93

表6 SA数据集上不同算法的参数量、训练及测试时间对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

parameters,
 

training
 

time,
 

and
 

test
 

time
 

for
 

different
 

algorithms
 

on
 

SA
 

data
 

set

Item 2D-CNN-MLP 3D-CNN-CRF Hybrid-CNN Dilated-3D-CNN 3D-2D-ADCNN
Parameter 33556 192144 4845696 498912 110476

Training
 

time
 

/s 16.94 276.08 97.08 2122.97 327.33
Test

 

time
 

/s 2.70 27.69 9.70 170.50 122.61

  为了进一步证明3D-2D-ADCNN在样本有限

情况下的有效性,随机选取PU和SA数据集每类

地物中的10~50个样本作为训练数据,且验证集和

训练集样本数量相同。图10所示为不同算法在小

样本条件下的总体分类精度,可以看出,即使在训练

样本极 其 有 限 的 情 况 下,本 文 所 提 出 的3D-2D-
ADCNN模型仍然能够获得最高的分类精度。当每

个类别的训练样本数量为10时,在PU和SA数据

集上的总体精度均能达到90%左右,证明了本文算

法在小样本条件下的有效性和鲁棒性。

图10 不同训练样本数目对应的总体精度。(a)
 

PU数据集;(b)
 

SA数据集

Fig 
 

10 Overall
 

accuracy
 

with
 

different
 

numbers
 

of
 

training
 

samples 
 

 a 
 

PU
 

data
 

set 
 

 b 
 

SA
 

data
 

set

5 结  论

针对基于深度学习的高光谱图像分类算法在训

练样本有限时分类精度低的问题,提出了结合三维

卷积与二维卷积的3D-2D-CNN串联模型,在降低

计算复杂度的同时提高了网络的特征提取能力。通

过引入扩张卷积与注意力机制,分别构建了多尺度

特征融合模块和注意力模块,实现了不同尺度下特

征的融合以及重要空谱特征的关注,有效提高了模

型的分类性能。在两类高光谱影像数据集上对本文

算法和四种对比算法进行实验验证,结果表明,本文

设计的网络模型在训练样本较少的条件下取得了精

度最高的分类结果。
考虑到实际应用中样本标签的获取难度大且耗

费时间多,未来的研究方向是结合弱监督学习与样

本增广技术,在使用更少的训练样本情况下获得更

高的分类精度。
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