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基于 3D Octave卷积和 Bi-RNN注意力网络的
高光谱图像分类方法
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摘 要：传统卷积神经网络模型在高光谱图像分类生成特征图的空间维度中存在大量的空间特征信息

冗余，而且把高光谱图像单个像元上的光谱带数据看作是无序高维向量进行数据处理，并不符合光谱

数据的特性，极大影响了模型的运行效率和分类性能。针对该问题，提出一种三维 Octave卷积和双向

循环神经网络注意力网络相结合的高光谱图像分类方法。首先，利用三维Octave卷积获取高光谱图像

的空间特征的同时减少空间特征冗余信息。其次，利用 Bi-RNN光谱注意力网络将光谱带数据视为有

序序列以获取高光谱图像的光谱信息。然后，通过全连接层将空间和光谱特征图连接起来实现特征融

合。最后，经过 softmax输出分类结果。实验结果表明，所提方法在 Pavia University和 Botswana两个数

据集上的分类精度分别达到了 99.97%和 99.79%，与其他主流算法相比，该方法可以充分利用空间和光

谱特征信息，具有更佳的分类性能。
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Abstract：The traditional convolutional neural network model has substantial spatial feature information
redundancy exists in the spatial dimension of the feature maps in hyperspectral image classification，and the
spectral band data on a single pixel of the hyperspectral image are regarded as a disordered high dimensional
vector for data processing，which does not conform to the characteristics of spectral data，which greatly
affects the operational efficiency of the model and the performance of classification. In order to address this
problem，a hyperspectral images classification method combined three-dimensional Octave convolution
with bi-directional recurrent neural network attention network is proposed. Firstly， the 3D Octave
convolution is exploited to capture spatial features of the hyperspectral image，and reduce spatial feature
redundant information. Secondly，Bi-RNN spectral attention network is applied to regard spectral bands
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data as an ordred sequence to obtain spectral information of the hyperspectral image. Then，the spatial and
spectral feature maps are connected by means of the fully connected layer to achieve features merge.
Finally，the results of classification are outputed through softmax. Experimental results demonstrate that
the classification accuracy of the method proposed reaches 99.97% and 99.79% in Pavia University and
Botswana datasets. Compared with other mainstream methods，the proposed method can fully exploit
spectral and spatial feature information，and own more competitive classification performance.
Key words：Hyperspectral image classification；Convolutional neural network；Three dimensional Octave
convolution；Bi-directional recurrent neural network；Attention network
OCIS Codes：100.5010；100.4145；100.3008；110.4234

0 引言

高光谱成像也称为成像光谱，它捕获从同一区域内反射或发射的几十甚至数百个狭窄连续光谱带中的

电磁能［1-3］。高光谱图像分类是根据样本特征给每个像元分配一组特定的类别标签［3-4］，该技术被广泛应用

在环境监测、城乡规划、矿物开采、国防建设和精准农业等领域［5-6］。由于其具有丰富的空间信息和光谱信

息，给分类任务带来了巨大挑战。这使得高光谱图像分类成为近年来一个热门的研究方向，受到国内外学

者的广泛关注［3-4］。

目前，高光谱图像分类方法大致可分为基于光谱信息的分类方法、基于空间-光谱特征联合的分类方法

和深度学习分类方法三类。第一类方法仅利用高光谱图像中的光谱维度信息，忽略了空间上像素之间的相

关性，如支持向量机（Support Vector Machine，SVM）［7］、随机森林［8］、稀疏表示等方法［5，9］；第二类方法在一定

程度上提高了高光谱图像的分类性能，如边缘保留滤波［10］、多尺度自适应［11］、低秩Gabor滤波［12］、分层引导滤

波与最近邻正则化子空间［13］等方法，但它们很大程度上取决于手工制作特征。即分类图的效果主要由低级

特征决定，然而这并不能表示高光谱图像中复杂的内容，使得分类性能受到限制；第三类方法相较于前两类

传统浅层分类方法，具有更强的表征和泛化能力，可提取到更深层的图像特征，获得更多判别特征以获得良

好 的 分 类 结 果 。 因 此 ，近 几 年 深 度 学 习 方 法 被 广 泛 用 于 高 光 谱 图 像 分 类［14-20］，如 卷 积 神 经 网 络

（Convolutional Neural Network，CNN）［14］、双通道网络［15-17］、光谱-空间注意力网络［16-17］等方法。

尽管这些方法获得了较好的分类效果，但基于 CNN的模型都伴随着大量空间维度信息的冗余，在某种

程度上影响模型性能。有学者采用Octave卷积网络很好地解决了这一问题，先将高光谱数据输入Octave卷
积模型中进行预处理，再分别加入光谱和空间注意力网络分别进行空间光谱特征提取，然后通过数据融合

模块将特征信息融合，最后经 softmax进行分类［18］，但该模型比较复杂。同时，高光谱图像的光谱数据本质

上是一类序列数据，而基于 CNN的方法是将单个像元上的光谱数据看作是无序高维向量进行数据处理，这

不符合光谱数据的特性［19］。由于循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）具有记忆功能，是用于各

种顺序问题建模的流行结构。有学者将 RNN网络用于高光谱图像中光谱特征信息的提取，并获得优于基

于 CNN模型的分类性能结果［20］。

基于上述研究，本文提出一种基于 3D Octave卷积和双向循环神经网络（Bi-directional Recurrent Neural
Network，Bi-RNN）注意力网络的高光谱图像分类新框架，该框架利用四个 3D Octave卷积模块减小空间冗

余信息，获取高光谱图像的空间特征；光谱信息的提取采用基于 Bi-RNN的光谱注意力网络，然后将空间和

光谱特征图通过全连接层融合得到新的空间光谱联合特征，最后再经过 softmax训练分类器来预测分类。

该方法不仅可解决空间特征信息冗余的问题，降低模型的复杂度，还可增强空间-光谱特征信息的提取，获

得良好的分类性能。

1 本文方法

本文设计了一个基于 3D Octave卷积和 Bi-RNN光谱注意力网络新框架，提取空间光谱联合特征以进

行高光谱图像分类，该框架流程如图 1所示。该框架的核心模块由 3D Octave卷积网络模块、Bi-RNN注意

力网络模块和空间-光谱特征融合网络模块组成。本节将对这三个模块分别展开介绍。
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1.1 3D Octave 卷积网络

Octave卷积网络最初主要应用于自然图像处理中，假设自然图像信息以不同的频率传递，较高的频率

通常表示局部细节特征信息，较低的频率表示全局相对平滑的特征信息，卷积层的输出特征图可看作是不

同频率信息的叠加。因此，对于低频信息，可以采用共享相邻位置的信息来降低空间冗余信息。在 Octave
卷积网络中，从卷积层生成的特征图中分离出包含低频信息的特征图，通过池化或降采样操作，将低频分量

压缩为原尺寸的四分之一，以达到减少参数数量和降低空间信息冗余的目的［18，21］。另外，为确保信息的完整

性，在两个频率之间建立了通信机制，以相互补充对应于高低部分的多样化信息。

假设一个Octave卷积网络的输入和输出数据分别为 X = (X H，X L)和 Z= (Z H，Z L)，其中，H和 L分别表

示为高频信息和低频信息。即输入和输出数据分别可表示为对应的高频信息和低频信息之和。Octave卷
积模型表示为 Z H = Z H→H + Z L→ H和 Z L = Z L→ L + Z H→ L。其中，Z H→H，Z L→ L分别表示高频频率内和低频频

率内的信息的更新，Z L→ H，Z H→ L分别表示低频到高频频率间和高频到低频频率间的信息转换。为了完成高

频和低频特征信息的更新和转换，Octave卷积模型对应的权重参数为W = (W H，W L)。同样，权重参数WH

和WL分别可表示为W L = (W L→ L，W H→ L)，W H = (W H→H，W L→ H)，其中，W H→H，W L→ L表示对应同频率内的

信息更新权重，W H→ L，W L→ H表示对应频率间的信息转换权重。故 ZH和 ZL分别可以表示为

Z H = Z H→H + Z L→ H = ∑( )W H T
X = ∑( )W H→H T

X H + up (∑( )W L→ H T
X L) （1）

Z L = Z L→ L + Z H→ L = ∑( )W L T
X = ∑( )W L→ L T

X L + ∑( )W H→ L T pool (X H) （2）
式中，T表示矩阵转置，up表示上采样操作，pool表示平均池化操作。

为了获取高光谱图像更全面的空间光谱信息，采用 3D Octave卷积网络，其流程如图 2所示。3D Octave
卷积模块包含四个 3D Octave卷积块，一个平均池化运算层和上采样运算层。因为原始输入的高光谱图像

数据具有完整的空间和光谱信息，故被视为高频信号 XH。因此，第一个 3D Octave卷积网络只有高频数据

XH输入到网络，输入数据 X中的低频信号 XL为 0。根据式（1）和（2）可得第一个 3D Octave卷积网络输出 Z1
的表达式为

Z 1 = (Z 1 L，Z 1 H) = [(0+ Z 1 H→ L)，(Z 1 H→ H + 0)]= é
ë∑( )W 1

H→ L T
pool (X H)，∑( )W 1

H→ H T
X Hù

û （3）

式中，Z1作为第二个 3D Octave卷积的输入数据 X2，其中 Z 1 H→ H表示高频部分，Z 1 H→ L表示低频部分。同样可

得第二个 3D Octave卷积网络输出 Z2的表达式为

图 1 3D Octave卷积和 Bi-RNN注意力网络框架流程

Fig.1 Flow of framework for 3D Octave convolution and Bi-RNN attention network

图 2 3D Octave卷积网络流程

Fig.2 Flow of 3D Octave convolution network
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Z 2 = (Z 2 L，Z 2 H) = [(Z 2 L→ L + Z 2 H→ L)，(Z H→H + Z L→ H)]= é
ë∑( )W 2

L T
Z 1，∑( )W 2

H T
Z 1ùû =

é
ë
ê ù

û
ú∑( )W 2

L→ L T
Z 1 L + ∑( )W 2

H→ L T
pool ( )Z 1 H ，∑( )W 2

H → H
T
Z 1 H + up ( )∑( )W 2

L→ H T
Z 1 L

（4）

为了降低高光谱图像的特征图的冗余信息，保留高光谱图像的重要特征。在第二个 3D Octave卷积网

络之后，采用池化操作对高频特征图 Z2H进行下采样，再将下采样的结果和低频特征图 Z2L融合为新的特征图

Zpool，其中 Zpool表示高频特征图，并将 Zpool作为第三个 3D Octave卷积网络的输入。第三个 3D Octave卷积的

输入数据 X3为 Zpool，低频部分仍视为 0。可得第三个 3D Octave卷积网络输出 Z3，Z3的表达式为

Z 3 = (Z 3 L，Z 3 H) = [(0+ Z 3 H→ L)，(Z 3 H→ H + 0)]= é
ë

ù
û∑( )W 3

L T
Z pool，∑( )W 3

H T
Z pool =

é
ë∑( )W 3

H→ L T
pool (Z pool H)，∑( )W 3

H→ H T
Z pool Hùû

（5）

第四个 3D Octave卷积的输入数据 X4为 Z3，其中 Z 3 H→ H表示高频部分，Z 1 H→ L表示低频部分。同样，可得

第四个 3D Octave卷积网络输出 Z4表达式为

Z 4 = (Z 4 L，Z 4 H) = [(Z 4 L→ L + Z 4 H→ L)，(Z 4 H→ H + Z 4 L→ H)]= é
ë∑( )W 4

L T
Z 3，∑( )W 4

H T
Z 3ùû =

é
ë
ê∑( )W 4

L→ L T
Z 3 L + ∑( )W 4

H→ L T
pool (Z 3 H)，∑( )W 4

H→ H T
Z 3 H + up (∑( )W 4

L→ H T
Z 3 L)ùûú

（6）

此外，为了确保信息的完整性，需要将低频特征图 Z4L经上采样操作后融合到 Z4H中。由于该模型的输入

特征图被认为是具有局部细节的高频信号，因此输出特征图 ZO也被视为高频。

1.2 Bi-RNN注意力网络

与前馈神经网络不同，RNN被称为递归，是因为递归的隐藏状态，其每一步的激活取决于先前的计算，

且 Bi-RNN能充分利用序列中前者和后者的信息。将高光谱像素的光谱信息视为一个光谱序列时，Bi-
RNN网络结构如图 3所示。其接收输入光谱序列向量 X，经过包含一个双向 GRU层的隐藏层，生成输出向

量 y。对于 Bi-RNN的隐藏层，它沿相反方向运行的两个隐藏层连接到单个输出，从而可以处理高光谱图像

光谱序列中前后的光谱信息［16，20］。

Bi-RNN将光谱序列一一输入，以学习前后状态的连续光谱特征。假设直接对每个光谱带的数据求和

并求平均值，就意味着光谱带的每个光谱通道对分类任务的贡献权重值均相等。而实际中，光谱曲线并不

是一个固定常数的直线，而是具有峰谷的连续曲线。因此，光谱中的某些重要的光谱通道应具有较大的权

重，而那些次要的光谱段应赋予较小的权重。额外的注意力权重可增强光谱通道之间的光谱相关性，具有

在序列中捕获上下文信息的强大功能。

为了给每个光谱通道分配合适的权重参数，突出和区分有效的特征，获取更多相关且值得注意的信息，

且削弱不利于分类的信息。本文将注意力机制引入 Bi-RNN中，使模型能够捕获内部光谱通道之间的相关

性并进行更好地分类。

同样，将高光谱像素的整个光谱视为一个序列，采用带有注意力机制的 Bi-RNN模型获取光谱信息，Bi-
RNN注意力网络结构如图 4所示。同样假设它的输入是一个高光谱向量 X，X=（X1，X2，X3，…，Xm），双向隐

图 3 Bi-RNN网络结构

Fig.3 Structure of Bi-RNN network
图 4 Bi-RNN注意力网络结构

Fig.4 Structure of Bi-RNN attention network
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藏层的计算可表示为

h fn= f (W fXn+ U fhn- 1 + b f ) （7）
hbn= f (W bXn+ U bhn+ 1 + bb ) （8）

式中，n表示光谱带的范围 1~m，系数矩阵W f和Wb来自当前隐藏层的输入Uf表示上一个隐藏状态 hn-1，Ub在后

续隐藏状态中从 hn+1开始，f是隐藏层的非线性激活函数，并且该编码器的输出作为 gn的输入，gn的表达式为

gn= concat ( h fn，hbn ) （9）
式中，concat（）是正向隐藏状态函数和反向隐藏状态函数之间的串联函数。

在 Bi-RNN模型上，添加了一个注意机制来获取不同的光谱信息的权重值以学习更多特征。该模型的

注意力层可以表示为

e in = tanh (W i gn+ b i) （10）
β in = softmax (W 'i e in + b 'i) （11）

式中，W i和W 'i 是门变换矩阵，bi和 b 'i是偏差项，ein为一个中间参数，βin为注意力权重参数 β中一个的组成部分，

即第 i个权重参数。而 softmax（）是将非标准化输出值映射到概率分布，且将其输出值约束在（0，1）区间内。

因此，由式（9）和式（11）可以计算出像素 X的预测标签 yn，即

yn=U [gn，β in ] （12）
式中，U［］是对所有在对应的注意力权重加权下的状态向量求和函数。

式（10）是一层神经网络，该层重新排列了 Bi-RNN的状态向量空间，然后 tanh激活将其转换为 ein作为 hn
的一个新的隐藏表示。式（11）通过 softmax层产生注意力权重 β，其中，模型根据 ein与另一个通道矢量的相

关性来衡量输入的重要性。在获得新学习的注意力权重之后，模型使用式（12）中软注意力机制来更新标签

表示向量 y。

通过该注意力机制，该模型针对高光谱图像光谱信息中的每个光谱通道对分类任务的贡献权重不同，

赋予不同的权重，以更好地表征高光谱图像的光谱特征，更加关注相邻波段光谱信息的相关性，并使训练模

型更加准确。

1.3 空间-光谱特征融合网络

为了充分利用光谱信息的相关性和空间特征信息并提取融合空间-光谱特征，本模型通过全连接层连

接两个分支网络以进行空间-光谱信息的融合。所提 3D Octave卷积和 Bi-RNN注意力网络模型整体结构

如图 5所示，空间-光谱特征融合网络将经 3D Octave卷积网络得到的三维信息数据展平为一维数据，输入全

连接层，然后将该全连接层和 Bi-RNN注意力网络的最后一层全连接层结合起来，形成一个新的全连接层。

接着，通过一个全连接层，降低融合了空间-光谱特征的冗余信息。最后，将融合了空间和光谱特征信息的

新的全连接层经过 softmax层进行预测分类。

图 5 3D Octave卷积和 Bi-RNN注意力网络模型整体结构

Fig.5 The whole structure diagram of 3D Octave convolution and Bi-RNN attention network
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2 实验结果与分析

实验硬件平台为一台高性能计算机，其配置为：英特尔 Core i9-9900K@3.60 GHz八核，32G内存，显卡

为 Nvidia GeForce RTX 2080 Ti（11 GB）。 软 件 平 台 为 Windows10 系 统 环 境 下 的 Python3.6.0 和

TensorFlow1.14。
2.1 实验数据与样本划分

高光谱图像的分类精度评价指标采用常用的三个评价指标，总体分类精度（Overall Accuracy，OA），平

均分类精度（Average Accuracy，AA）和 Kappa系数来衡量分类的精度［17］。为验证所提方法的分类效果，选

择 Pavia University和 Botswana两个数据集来验证所提方法的性能。Pavia University数据集是由反射光学

成像光谱仪传感器在意大利北部帕维亚大学获得的遥感图像数据，像素大小为 610像素×340像素，在 430~
860 nm范围有 115个原始光谱波段数，除去 12个噪声波段，剩余 103个光谱波段用于分类。在 Pavia University
数据集中定义了 9个语义类别，每个类别样本的大小，以及实验训练样本和测试集样本数的划分如表 1所示。

Botswana数据集是美国航空局通过EO-1卫星上的Hyperion传感器成像光谱仪所获得的。该图像覆盖了

Botswana三角洲地区长 7.7 km的带状地带，空间分辨率为 30 m，光谱分辨率为 10 nm。该图像共包含 242个波

段，剔除受到噪声影响的 97个波段后，剩余 145个波段可用于高光谱图像的处理。同时，该图像尺寸为 1 476像
素×256像素，含 14个不同的类别，每个类别样本的大小，以及实验训练样本和测试集样本数的划分如表2所示。

表 1 Pavia University数据集的训练集和测试集样本数

Table 1 Number of training and testing samples of the Pavia University dataset

Code
1
2
3
4
5
6
7
8
9

Total

Class name
Asphalt
Meadows
Gravel
Trees

Painted metal sheets
Bare soil
Bitumen

Self-Blocking bricks
Shadows

Train
548
540
392
542
256
532
375
514
231
3 930

Test
6 083
18 109
1 707
2 522
1 089
4 497
955
3 168
716
38 846

Total
6 631
18 649
2 099
3 064
1 345
5 029
1 330
3 682
947
42 776

表 2 Botswana数据集的训练集和测试集样本数

Table 2 Number of training and testing samples of the Botswana dataset

Code
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14

Total

Class name
Water

Hippo grass
Floodplain grasses1
Floodplain grasses1

Reeds1
Riparian
Firescar2

Island interior
Acacia woodlands
Acacia shrublands
Acacia grasslands
Short mopane
Mixed mopane
Exposed soils

Train
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
420

Test
240
71
221
185
239
239
229
173
284
218
275
151
238
65
2 828

Total
270
101
251
215
269
269
259
203
314
248
305
181
268
95
3 248
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2.2 参数设置

实验中，学习率、空间大小、丢弃率三个参数会对实验造成显著的影响。以 Pavia University数据集为

例，对实验参数进行了详细的评估。

1）学习率：实验中测试了不同的学习率的影响。学习率决定着每次更新模型权重时的学习过程和分配

错误量。学习率太大可能会导致训练的周期震荡，太小则会导致模型不能收敛。根据经验，学习率的大小

既不能取值过大，也不能取值过小。当取大于 0.01时，会导致模型训练严重不收敛；而学习率小于 0.000 01
时，模型收敛速度极慢，不利于模型的训练。因此，本文模型的学习率分别选择［0.01，0.005，0.001，0.000 7，
0.000 5，0.000 3，0.000 1，0.000 07，0.000 05，0.000 03，0.000 01］进行实验，结果表明本文模型的学习率在

0.000 1的时候分类效果最好。

2）空间大小：因为图像空间特征的提取，严重依赖空间邻域区域的大小。且更大的空间输入将提供更

多的信息来学习更多的空间特征，但是空间区域越大，也会带来无用的干扰信息，造成图像细节信息的丢失

和过度平滑现象的可能。因此，选择合适的空间大小对分类性能的提升非常重要。在光谱通道数固定不

变，最优学习率，批量大小为 32，训练迭代次数为 400次的情况下，不同空间尺寸下的分类精度结果如表 3
所示。

3）丢失率：神经网络在训练过程中，神经元之间相互依赖，导致训练数据的过拟合。Dropout是一种有

效的神经网络正则化方法，在神经网络的训练过程中，按照给定的丢失概率值随机将网络中的某些节点暂

时丢弃，有助于减少网络相互依赖的学习和防止过拟合。通常，模型训练过程的丢失率在区间［0.1 0.2 0.3
0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0］内选取。因此，本文也不失一般性选用不同的丢失率来测试模型，不同丢失率下

的精度如表 4所示。

从表 3中可以看出，当选择空间尺寸为 13×13时，由于空间尺寸的变小导致无法利用空间邻域之间更

多的有用空间信息，从而导致精度下降。故当选择空间尺寸为 11×11时，精度下降更加明显。而当空间尺

寸大于 21×21时，由于大的空间区域会使得图像空间细节丢失，使得模型无法提取到有效的空间细节信息，

导致分类性能反而变差。因此，过大或过小的空间大小均无法充分有效地利用空间信息。从表 3和表 4可
知，当输入数据的空间大小为 15×15，丢失率为 0.6时，分类效果最好。为使分类性能最佳，故本实验均选择

最佳参数。

同样在 Botswana数据集中进行相同的实验，为了使分类性能最佳，实验的学习率设置为 0.000 1，空间

大小为 13×13，批量大小为 16，丢失率为 0.7，训练迭代次数为 400次。

2.3 实验结果分析

在以上参数的设置下，为了验证所提方法（简称 3DOC-RNN）的有效性和优越性，将 3DOC-RNN方法

与一些传统的方法及主流的深度学习方法（如 SVM［7］、ARNN［16］、SSAN［16］、DBMA［17］、3DOC-SSAN［18］）进

行实验对比。为了保证实验结果的准确性，不同方法在 Pavia University数据集和 Botswana数据集上重复进

行 10次实验，再取实验结果的平均值。表 5为不同方法在 Pavia University数据集上的分类性能对比实验结

果。其中，加粗表示最高精度。

表 3 不同空间尺寸下的分类精度

Table 3 Classification accuracy of different spatial size

Accuracy OA /%

Spatial size
11×11
99.86

13×13
99.93

15×15
99.97

17×17
99.96

19×19
99.96

21×21
99.91

表 4 不同丢失率下的分类精度

Table 4 Classification accuracy of different dropout

Accuracy OA /%

Dropout
0.2
99.82

0.3
99.87

0.4
99.91

0.5
99.94

0.6
99.97

0.7
99.96

0.8
99.96

0.9
99.95
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从表 5可以得出，在 Pavia University数据集上本文所提方法各项性能明显要比传统方法 SVM好，本文

所提方法的 OA值、AA值和 Kappa值均比其他主流深度学习分类方法精度高。其中，3DOC-SSAN与其他

方法在 Pavia University数据集上分类精度差值比较如表 6所示。其中，“+”号表示 3DOC-SSAN比该方法

的精度值高，“−”号表示反之。

从表 6结果可以看出，三项指标都体现出了本文方法在 Pavia University数据集上分类性能优于其他方

法。同时，不同方法在 Pavia University数据集上的分类图如图 6所示。为更好地对该数据集上的分类情况

进行比较，本文对分类图采用局部区域放大比较。对应图 6中的红框区域，在 Pavia University数据集上分类

图局部放大对比图如图 7所示。

从图 6和 7可以看出，SVM、DBMA、ARNN和 SSAN的最终分类结果均有大量杂乱的斑点，并且有些

表 5 不同方法在 Pavia University数据集的分类性能

Table 5 Classification performance of different methods on Pavia University dataset

Class
1
2
3
4
5
6
7
8
9

OA/%
AA/%
Kappa/%

SVM
89.33
93.84
85.82
97.86
98.99
94.95
94.14
89.96
99.98
93.12
90.70
93.88

DBMA
99.98
99.96
99.91
99.18
99.90
99.30
99.92
96.82
99.33
99.52
99.37
99.35

ARNN
98.93
96.82
97.71
99.72
100.00
99.84
99.69
99.72
100.00
98.23
99.17
97.59

SSAN
99.28
98.66
98.53
98.66
100.00
99.40
99.79
99.75
99.72
99.00
99.30
98.64

3DOC-SSAN
99.82
99.93
99.67
99.81
100.00
100.00
99.76
99.80
100.00
99.87
99.87
99.94

3DOC-RNN
99.93
99.99
99.88
99.96
100.00
100.00
100.00
99.94
100.00
99.97

99.96

99.96

表 6 与其他方法在 Pavia University数据集上分类精度差值比较

Table 6 Comparison with other methods in the classification accuracy difference on Botswana dataset

Class
OA/%
AA/%

Kappa/%

SVM
+6.85
+9.26
+6.08

DBMA
+0.45
+0.59
+0.61

ARNN
+1.74
+0.79
+1.47

SSAN
+0.97
+0.66
+2.37

3DOC-SSAN
+0.10
+0.09
+0.02
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区域存在明显错误分类的现象。3DOC-SSAN和 3DOC-RNN方法在图 7对应的分类图上虽然均存在较少

的噪点，但 3DOC-SSAN方法在图 6对应图中的右下角存在明显的一块错分类区域。而 3DOC-RNN方法

在其他区域的地物基本被完全正确分类，几乎看不出孤立噪声点，而且在同质区域相对平滑。

不同方法在 Botswana数据集上的分类性能对比实验结果如表 7所示。其中，加粗表示最高精度。

同时，在该数据集上的分类图如图 8所示，为了更好地对 Botswana数据集上的分类结果图进行比较，本

文对分类图采用局部区域放大进行比较。对应图 8中的红框区域，在 Botswana数据集上分类图局部放大对

比图如图 9所示。

从表 7可以得出，在 Botswana数据集上本文所提 3DOC-RNN方法在 OA值、AA值和 Kappa值三项指

标上的精度都高于其他方法，且在 11个类别上的分类精度都达到 100%，除了漫滩草地 1的分类精度为

97.38%，其余两类的分类精度也都达到 99.58%以上的分类精度。其中，本文方法与其他方法在 Botswana

图 6 不同方法在 Pavia University数据集上的分类图

Fig.6 Classification maps of different methods on the Pavia University dataset

图 7 在 Pavia University数据集上的分类图局部放大对比

Fig.7 Partial enlargement comparison of classification maps on the Pavia University dataset
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表 7 不同方法在 Botswana数据集的分类性能

Table 7 Classification performance of different methods

Class
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14

OA/%
AA/%
Kappa/%

SVM
100.00
100.00
98.19
96.76
76.15
74.48
95.63
98.84
85.21
89.91
95.27
92.05
88.24
100.00
90.91
90.14
92.20

DBMA
98.94
100.00
100.00
99.03
98.81
98.73
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
99.62
99.67
99.59

ARNN
99.60
100.00
99.13
88.89
84.62
99.19
97.05
100.00
98.97
94.74
100.00
100.00
100.00
97.14
97.02
97.10
96.76

SSAN
99.19
100.00
99.15
100.00
85.49
98.39
100.00
99.45
96.56
100.00
100.00
100.00
100.00
95.38
98.00
98.12
97.83

3DOC-SSAN
100.00
100.00
100.00
100.00
96.65
97.91
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
98.01
100.00
100.00
99.43
99.47
99.39

3DOC-RNN
100.00
100.00
97.38
100.00
100.00
99.58
100.00
99.94
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
99.79

99.81

99.77

图 8 不同方法在 Botswana数据集上的分类图

Fig.8 Classification maps of different methods on the Botswana dataset
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数据集上分类精度差值比较如表 8所示。其中，“+”号表示 3DOC-SSAN比该方法的精度值高，“−”号表

示反之。

从图 8和 9的分类图可以看出，3DOC-RNN方法的分类图虽然存在一处错分类点，但比其他几种方法

的错分类处明显要少，分类效果更佳。

由表 6和 8可以得出，利用 3D Octave卷积网络的 3DC-SSAN分类方法和本文方法明显比 DBMA、

ARNN和 SSAN方法的性能要好，这证明了 3D Octave卷积在减少空间冗余信息，提高分类性能上的有效

性。而 3DOC-RNN方法又比不加 Bi-RNN注意力网络的 3DOC-SSAN方法的分类性能好，说明 Bi-RNN
注意力网络在增强光谱特征信息的提取方面具有一定的优势，有利于分类性能的提升。

此外，3DOC-RNN模型与 3DOC-SSAN模型相比，3DOC-RNN方法模型待 3D Octave卷积网络执行

完后，就可直接将注入空间光谱特征信息融合网络，无需额外加入空间注意力网络模块，模型相对简单，且

3DOC-RNN方法的空间光谱特征提取网络数据流是并行的。而 3DOC-SSAN方法的数据流是串行的，需

先将高光谱数据输入Octave卷积模型中进行预处理后，才能将数据再分别加入光谱和空间注意力网络分别

进行空间光谱特征提取，然后经数据融合模块将特征信息融合，最后进行预测分类［18］。因此，模型训练时前

者可以采用并行处理，当程序采用并行处理方式运行时，相比之下可极大提高模型的运行效率。由于实验

硬件条件的限制，无法采用并行方式进行实验，因此通过采用分模块运行的方式对两种方法功能模块的运

行时间进行比较分析。以 Pavia University数据集为例，在最佳参数设置下，迭代一次两种方法功能模块的

运行时间对比如表 9所示。其中，3DOC-Octave表示 3DOC-RNN模型中的不包含 Bi-RNN光谱注意力网

络的模型；3D-OCM表示 3DOC-SSAN模型中将高光谱数据输入 Octave卷积模型中直接进行数据处理的

网络，SSAM+SSICM表示 3DOC-SSAN模型经Octave卷积模型进行预处理后，数据分别加入光谱和空间

注意力网络分别进行空间光谱特征提取，然后经数据融合模块将特征信息融合模块。

由表 9可得，3D Octave卷积网络的运行时间大于 Bi-RNN的运行时间，故采用并行方式时，3D Octave

图 9 Botswana数据集上的分类图局部放大对比

Fig.9 Partial enlargement comparison of classification maps on the Botswana dataset

表 8 与其他方法在 Botswana数据集上分类精度差值比较

Table 8 Comparison with other methods in the classification accuracy difference on Botswana dataset

Class
OA/%
AA/%

Kappa/%

SVM
+8.88
+9.67
+7.57

DBMA
+0.17
+0.14
+0.18

ARNN
+2.77
+2.71
+3.01

SSAN
+1.79
+1.69
+1.94

3DOC-SSAN
+0.36
+0.34
+0.38
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网络对空间信息提取完毕就可以执行下一步程序，3DOC-RNN在 Pavia University数据集上并行方式迭代

一次运行时间约为 26.21 s。而 3DOC-SSAN网络的运行时间为 3D-OCM 与 SSAM+SSICM网络运行时

间之和，约为 27.40 s。当采用并行方式训练模型时，同样迭代 400次，3DOC-RNN方法比 3DOC-SSAN方

法快 476 s，故 3DOC-RNN方法训练模型运行效率更高。由于 3DOC-RNN方法的主要时间开销在 3D
Octave卷积网络，因此，3DOC-RNN方法可通过优化用于提取空间特征信息的 3D Octave卷积网络，以提高

模型运行效率，这将作为下一步的研究内容。

4 结论

为了减少空间特征信息的冗余，增强光谱信息的获取，提高高光谱图像的分类性能，提出了一种基于

3D Octave卷积和 Bi-RNN注意力网络高光谱图像分类新模型。该模型结构简单，无需对高光谱图像数据

进行复杂的预处理和后处理，可实现端到端的训练。实验结果表明，本文方法对比传统方法分类性能有很

明显的提升，与当前主流深度学习算法相比，本文所提 3DOC-RNN方法能更充分地提取空间和光谱特征信

息，不论在分类精度还是在分类图上，都体现出更佳的分类性能。
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