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结合注意力机制的轻量化网络高光谱图像分类

张迎豪,杨　 芳
(武汉科技大学 信息科学与工程学院 人工智能与信息融合研究院, 武汉 430000)

摘　 要: 高光谱图像分类是遥感领域的核心难题,其挑战主要源于高光谱图像的光谱维度高、空间分辨率低,导致分类任务中

难以充分提取高光谱图像的空谱特征。 针对现有的卷积神经网络(CNN)高光谱图像分类模型参数量大、计算资源消耗高、分
类精度不足的问题,提出了一种基于注意力机制的轻量化网络高光谱图像分类模型(AMLW-CNN)。 为了增强网络的特征提

取能力,将空谱特征提取模块设计为 2 个多尺度提取模块,并将空间特征提取模块的各卷积层通过残差结构连接,同时引入注

意力机制来强化网络对有效特征的提取。 另外,为了减少模型参数量,采用非对称卷积来替代三维卷积核、深度可分离卷积

来替换二维卷积核。 实验结果表明:AMLW-CNN 的分类精度优于对比算法,计算复杂度更低,鲁棒性更强。 在 Indian Pines、
Salinas 和 Pavia U 3 个数据集上的总体分类精度分别达到了 98. 5% 、99. 8% 、99. 9% 。
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Hyperspectral image classification based on lightweight
network with attention mechanism
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Abstract: Hyperspectral image (HSI) classification is a challenging task in the field of remote sensing, because
the HSI has high spectral dimensionality and low spatial resolution, which makes it difficult to fully extract the
spatial-spectral features of hyperspectral images in the classification task. Aiming at solving the problems of the
existing convolutional neural network (CNN)-based HSI classification models, such as large parameter size, high
computational cost and low classification accuracy, a lightweight network hyperspectral image classification model
based on attention mechanism (AMLW-CNN) is proposed in this paper. In order to enhance feature extraction
ability of the network, the spatial-spectral feature extraction module is designed based on two multiscale extraction
modules. In addition, we use the residual structures to connect the convolutional layers of spatial feature extraction
module and incorporate the attention mechanism to enhance the extraction of useful features. Furthermore, to
reduce the number of model parameters, an asymmetric convolution and a depthwise separable convolution are
introduced to replace the 3D and 2D convolution kernels, respectively. The experimental results show that
classification accuracy of AMLW-CNN is better than that of the comparison algorithms, with lower computational
complexity and higher robustness. The overall classification accuracies on the datasets of Indian Pines, Salinas and
Pavia U has attain 98. 5% ,99. 8% and 99. 9% , respectively.
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　 　 20 世纪 80 年代初,遥感技术在理论和实际应

用中取得了显著进展,随着成像光谱理论的提出,光
学遥感正式迈入到高光谱遥感阶段[1]。 高光谱图

像包含了丰富的地物空间和光谱维度信息,随着航

空航天事业的发展以及高光谱成像技术的完善,高
光谱图像分类展现出了巨大的实用价值和发展潜

力,其在灾害监测、军事侦察、刑事调查、国土规

划[2 - 3]等领域的应用价值和发展潜力日益凸显,分
类任务也成为遥感领域的研究热点。

高光谱图像分类的精度高度依赖于训练样本的

数量,但是高光谱图像的空间分辨率比较低,导致训

练样本不足,容易出现同谱异物和异物同谱现象。



同时,由于高光谱图像的光谱分辨率很高(通常包

含上百个波段), 在处理过程中容易出现休斯

(Hughes)现象[4],导致分类精度下降。 现有的高光

谱图像分类算法主要分为传统的机器学习算法和深

度学习算法两类,前者存在对特征利用不充分的问

题,后者则普遍面临参数量过大的挑战。 针对这些

问题,本文提出基于注意力机制的轻量化网络高光

谱图像分类模型(AMLW-CNN),该模型主要由三维

卷积神经网络(3D-CNN)、二维卷积神经网络(2D-
CNN)和线性分类单元组成。 首先通过主成分分析

法(principal component analysis,PCA) [5]将高光谱图

像的频带数进行缩减,把降维后的数据输入 3D-
CNN 进行多尺度空谱特征提取;然后通过通道注意

力机制和空间注意力机制,根据重要性为输入数据

的不同通道和空间区域赋予相应的权重;再将注意

力机制模块输出的数据输入结合了深度可分离卷积

和残差结构的 2D-CNN,提取更高级特征;最后将数

据输入到线性分类单元输出分类结果。

1　 相关研究

传统的高光谱图像分类方法通过特征选择和特

征提取,然后将处理后的数据输入分类模型进行分

类,如支持向量机(SVM)、K-近邻算法(KNN) [6]、逻
辑回归[7]等。 这类算法依赖人工设提取低级和中

级特征,未能充分利用高光谱图像的内部关联,破坏

了图像中原有的空谱结构,不能综合提取数据的特

征,因此特征提取能力有限、分类效果欠佳;此外,传
统的机器学习算法泛化能力较差,往往只对特定数

据集有效,而高光谱图像的类别复杂多样,选择合适

的特征提取模型有一定的困难。
近年来,深度学习技术快速发展,堆叠式自编码

器(SAE) [8]、深度信念网络(DBN) [9]、递归神经网络

(RNN)[10]和卷积神经网络(CNN)[11]等模型被广泛应

用于高光谱图像分类,衍生出胶囊网络(CapNet) [12]、
生成对抗网络(GAN) [13]、图卷积网络(GCN) [14]、注
意力机制网络[15] 等方法。 Zhu 等[16] 提出了深度卷

积胶囊网络,结合 CNN 和胶囊网络缓解参数量过大

导致的过拟合问题;Lin 等[17] 利用 GAN 扩增数据,
减轻空间分辨率低的影响,在样本点有限的场景中

提高分类精度;Hong 等[18] 提出基于 Transformer 的

高光谱图像分类算法,提升模型对光谱连续信息的

分析能力,减小光谱维度的特征损失;Li 等[19] 提出

双分支双注意力机制网络,通过上下两个分支依次

对应通道注意力机制模块和空间注意力机制模块,
增强模型对空谱信息的提取能力。

由于在空间结构信息的特征提取方面 CNN 有

显著优势,因此,本文主要分析基于 CNN 的高光谱

图像分类算法。 根据提取特征类别可以分为 3 类:
1D-CNN、2D-CNN 和 3D-CNN。

1D-CNN 通过一维卷积核遍历高光谱图像,提
取像素关联的深层光谱特征。 Hu[20] 将 1D-CNN 应

用在高光谱图像分类中,该网络包含 5 个带权层,分
别是输入层、卷积层、最大池化层、全连接层和输出

层,可深度提取光谱特征,但是无法获得图像空间维

度信息,对高光谱图像的空间特征利用不充分。
2D-CNN 通过二维卷积核遍历高光谱图像,提

取不同波段的空间信息,在自然图像中应用广泛。
但是由于高光谱图像波段比较多,若直接处理需要

为每个特征图都配置一个卷积核,导致参数量剧增、
计算资源消耗大且易引起过拟合,因此需先用 PCA
对高光谱图像进行降维处理。 Xu 等[21] 提出的

RPNet 引入了多尺度提取模块,提升了空间特征提

取能力,进而提高了分类精度。 但是 2D-CNN 无法

利用光谱特征,对光谱特征的提取不够充分,导致分

类效果不佳。 高光谱图像同时包含了空间和光谱信

息,单独使用 1D-CNN 或 2D-CNN 对特征的提取都

不充分。 为了解决这个问题,Yang 等[22] 设计双通

道 CNN,分别用 1D-CNN 和 2D-CNN 提取高光谱图

像的光谱特征和空间特征并融合,可以实现更加充

分的特征提取,达到了较好的分类水平 。
3D-CNN 通过三维卷积核在空间和光谱维度移

动,同步提取空间和光谱特征。 Li 等[23] 提出了 3D-
CNN 的基本架构,不用对原始高光谱图像降维就可

以进行特征提取,最后将高级特征输入分类器进行

分类,得到了较好的分类结果。 He 等[24] 设计多尺

度全卷积 3D-CNN,提取高光谱图像的光谱和空间

信息,进一步提升了分类水平。 尽管 3D-CNN 对特

征的提取更加充分,实现了很好的分类效果,但其参

数量过大, 计算成本较高。 Lee 等[25] 提出混合

CNN,首先利用 3D-CNN 提取高光谱图像的空谱联

合特征,再输入 2D-CNN 提取高级特征,在保证精度

的同时,也大幅降低了模型的参数量。
为了更细致地提取高光谱图像深层次的空谱信

息,同时降低模型的参数量,本文结合高光谱图像结

构特点,基于混合 CNN,提出了融合深度可分离卷

积、多尺度提取模块、残差结构的轻量化网络模型;
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为了提高模型的分类精度,引入 CBAM(convolutional
block attention module)注意力机制模块[26]。 本文的

主要贡献如下:
1)优化混合 CNN 结构。 采用残差结构加深网

络深度,提高模型的非线性拟合能力,以适配不同类

型的数据集。 同时采用非对称卷积替代 3D 卷积

核、深度可分离卷积替代 2D 卷积核,大幅降低网络

参数量,在保证精度的同时减少计算资源消耗。
2)引入注意力机制。 在经典的基于 CNN 的高

光谱图像分类过程中,特征在前向传播时,各通道和

空间区域对下一层特征提取的贡献度相同,未能区

分特征重要性,影响分类精度。 本文引入注意力机

制,把计算资源更有效地分配给权重较大的特征,提

高网络对重要信息的提取能力。

2　 基于注意力机制的轻量化网络

高光谱图像为包含空间信息和光谱信息的三维

立方体数据,模型的输入为三维张量 X∈RH ×W × B(H
为图像高度、W 为宽度、B 为波段数,每个像素都包

含 B 个光谱维度),模型的输出分类结果图为 Y =
{y1, y2,… yC}∈RH ×W (y 为地物类别分类结果,C
为地物类别数)。 AMLW-CNN 网络架构如图 1 所

示,分为 5 个模块:预处理模块、空谱特征提取模块、
注意力机制模块、空间特征提取模块、线性分类模

块。 每个模块依次对高光谱图像进行处理,然后将

数据输入下一个模块。

图 1　 AMLW-CNN 网络框架图

Fig. 1　 AMLW-CNN network framework diagram

2. 1　 预处理模块

高光谱图像的高维特征会导致卷积层参数量过

大、计算资源消耗高、训练时间延长。 为此,采用

PCA 对图像进行线性降维,在尽可能保留原始信息

的前提下压缩光谱维度。 PCA 通过将数据投影到

信息量最大的线性投影维度上,把高维数据映射到

低维空间。 如将光谱维度为 D 的特征投影到 B 维

空间(D > B),可以表示为 X∈RM × N × B(M、N 为高光

谱图像的空间尺寸,D 为原始光谱维度尺寸,B 为投

影后的光谱维度尺寸)。 具体步骤为:(1)去除高光

谱数据的平均值,使数据分布更集中;(2)计算高光

谱数据的协方差矩阵;(3)求解协方差矩阵的特征

值与特征向量;(4)对特征值按降序排序;(5)保留

前 B 个最大的特征值对应的特征向量;(6)将高光

谱图映射至所选特征向量构成的低维空间,最终得

到降维后的数据。
2. 2　 空谱特征提取模块

考虑到高光谱图像的数据结构特点,该模块通

过 3D-CNN 提取降维后数据的空谱联合特征。 第一

层 3D-CNN 的卷积核尺寸为 3 × 3 × 7,在空间维度

用 3 × 3 尺寸提取空间特征,步长设置为 1;在光谱

维度用 1 × 7 尺寸提取光谱特征,步长设置为 3。 将

初步提取的特征输入两个连续的多尺度提取模块

(Inception),进一步强化特征提取。 Inception 结构

如图 2 所示,包含 3 个并行通道,卷积核尺寸分别为

1 × 1 × 1、3 × 3 × 3、5 × 5 × 5,可以同时提取同一像素

不同空间范围内的空谱特征。 同时,为降低参数量,
在保证分类性能的前提下,采用非对称卷积替换

·351·第 3 期 张迎豪,等: 结合注意力机制的轻量化网络高光谱图像分类



n × n × n卷积核,将其分解为 1 × 1 × n、1 × n × 1、n ×
1 × 1 的卷积组合。 在减少参数的同时,增加网络深

度,提高非线性拟合能力。 空谱特征提取完成后,将
数据输入注意力机制模块。

另外,在模型训练过程中,每层输入都会受前面

所有网络层的影响,网络参数的微小波动会导致输出

数据分布不断改变,产生内部协变量偏移(internal
covariate shift,ICS) [27]。 为了消除这种现象,在每层

激活函数前加入批量归一化( batch normalization,
BN)层,通过固定数据均值和方差实现标准化,减少

各层输入数据的分布波动,从而加速训练收敛。 同

时,BN 层还可以缓解学习率过大导致的梯度爆炸或

消失问题,并通过正则化作用降低过拟合风险,无需

依赖权值初始化或 Dropout 层。

图 2　 Inception 结构

Fig. 2　 Inception structure
2. 3　 注意力机制模块

在 AMLW-CNN 模型中引入 CBAM 模块,将算

力集中在对分类结果更有用的特征上,增大特征的

类间方差,从而提高分类精度。 CBAM 由通道注意

力机制(CAM)和空间注意力机制(SAM)组成,分别

对输入数据的通道以及空间特征分配权重。
1)　 通道注意力机制(CAM)
CAM 基于空间维度操作,对输入特征图(H × W

× B)分别执行全局最大池化和全局平均池化,得到

两个 1 × 1 × B 的特征向量;然后将 2 个特征向量分

别输入共享多层感知机(MLP),通过两层卷积提取

特征向量后求和,再输入 Sigmoid 激活函数将特征

值压缩到[0,1]区间,得到各通道的重要性权重;最
后将权重与原始输入特征图逐通道相乘,输出通道

权重分配后的特征图。 其计算过程如式(1)所示:
　 Mc(F) = σ(MLP(Avg Pool(F)) +

MLP(Max Pool(F))) =
σ(W1(W0(Fc

avg)) + W1(W0(Fc
max)))

(1)

式中:F 为输入特征值;σ 为 Sigmoid 函数; Fc
avg 和

Fc
max 分别为经过全局平均池化和全局最大池化后

的数据;W0 和 W1 为共享 MLP 层的 2 个卷积层的

权重。
2)空间注意力机制(SAM)
SAM 基于光谱维度操作,对 CAM 输出的特征

图分别执行全局最大池化和全局平均池化,得到 2
个 H ×W × 1 的特征图;将 2 个特征图在通道维度拼

接为 H ×W × 2 的张量,通过 7 × 7 卷积核(补 0 保证

特征图尺寸不变)进行特征提取,经 Sigmoid 激活函

数得到空间区域权重;最后将权重与原始输入特征

图逐像素相乘,输出空间权重分配后的特征图。 其

计算过程可以表示为

Ms(F) =σ((f 7 ×7([Avg Pool(F);Max Pool(F)])) =
σ(f 7 ×7([Fs

avg;Fs
max])) (2)

式中: f 7 × 7表示 7 × 7 的卷积运算。
CBAM 通过 “通道权重分配→空间权重分配”

的两步操作,实现对关键特征的聚焦与无用特征的

抑制,随后将加权特征图输入到空间特征提取模块

进行进一步处理。 通道注意力机制如图 3 所示,空
间注意力机制如图 4 所示。

图 3　 通道注意力机制模块

Fig. 3　 Channel attention mechanism module

图 4　 空间注意力机制模块

Fig. 4　 Spatial attention mechanism module

2. 4　 空间特征提取模块

由于 3D-CNN 庞大的计算量会过度消耗资源,
因此空间特征提取模块主要通过 2D-CNN 来提取高

光谱图像更深层次的空间特征,设计了 6 层二维卷

积层,引入轻量化网络,通过改变计算方式降低网络

参数量。
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1)深度可分离卷积优化

将空间特征提取模块中的二维卷积层替换为深

度可分离卷积[28],该结构由深度卷积和逐点卷积组

成,并在每层后添加 BN 层和 ReLU 激活函数,可以

在降低计算量的同时,增强模型的非线性拟合能力。
深度可分离卷积和普通卷积的计算方式不同,计算

量也有很大差异,两者的计算过程分别如图 5、图 6
所示。

图 5　 深度可分离卷积计算过程

Fig. 5　 Depth-separable convolution calculation process

图 6　 普通卷积计算过程

Fig. 6　 Ordinary convolution computing procedure

以下详细分析两种卷积的计算量差异。 一次卷

积运算的乘法次数等于卷积核大小,即 DK × DK ×M。
由于有 N 个卷积核,并且每个卷积核在空间维度上

滑动 DF × DF 次,所以普通卷积的乘法次数为 N ×
D2

F × D2
K ×M。

深度卷积阶段:卷积核尺寸为 DK × DK × 1(仅
覆盖单个输入通道的空间维度),共配置 M 个核以

匹配 M 个输入通道;这些核在 M 个通道上滑动

DF × DF次,单次卷积计算量为 DK × DK,因此,深度

卷积的运算总数为 M × D2
F × D2

K。
逐点卷积阶段:卷积核尺寸为 1 × 1 × M(覆盖

全部输入通道、空间维度为 1 × 1),共配置 N 个核以

输出 N 个通道;同样要滑动 DF × DF 次,单次卷积运

算为 1 × 1 ×M,因此,逐点卷积的总乘法运算量为 M
× D2

F × N。 深度可分离卷积和普通卷积的计算量之

比为

　
DK·DK·M·DF·DF + M·N·DF·DF

DK·DK·M·N·DF·DF
= 1

N + 1
D2

K

(3)

在深度卷积与点卷积后分别加入 BN 层与

ReLU 激活函数,既降低计算量,又增强模型的非线

性拟合能力。
2)残差结构设计

随着网络深度增加,梯度在传播过程中可能会

出现梯度爆炸或消失现象,训练误差也会增大,导致

训练精度下降。 为了解决此问题,在增加网络深度

时引入残差结构来动态调整网络的非线性拟合能

力。 通过在浅层网络结构中并联 y = x 的恒等映射

层,把前层卷积结果与后层卷积结果逐元素相加,在
不增加参数量的前提下,减少特征传递过程中的信

息损失,进而提升网络的精度,并在网络过深时抑制

退化问题。
2. 5　 线性分类模块

特征提取完成后,将提取到的高光谱图像高级

特征输入到由 3 个全连接层组成的线性分类单元,
将特征映射到样本标签,完成最终的地物分类。 在

线性分类单元中采用 Dropout 层(丢弃率为 0. 5)来
防止过拟合。 在整个模型中,为提高模型拟合能力

和分类精度,所有激活函数均采用 LeakyReLU 函

数,通过引入一个固定负半轴斜率(本文设为 0. 01),
扩大激活函数的有效输入范围,解决 ReLU 在负输

入时的梯度消失问题,使负输入神经元也可以参与参

数更新,从而进一步提高模型拟合能力和分类精度。

3　 实验结果与分析

为了验证 AMLW-CNN 模型的分类性能,实验

设计如下:在 Indian Pines、Salinas、Pavia U 3 个数据

集上进行消融实验,以验证多尺度提取模块和残差

结构的有效性;对比 AMLW-CNN 和传统卷积模型

的网络参数以及分类精度;再将 AMLW-CNN 和

SVM、KNN、1D-CNN、2D-CNN、3D-CNN、CNN-ASS[29]

以及无注意力机制的 LW-CNN 模型的分类性能进

行对比。
3. 1　 实验数据集

Indian Pines 数据集:由 AVIRIS 机载红外成像

光谱仪于 1992 年在美国印第安纳州农业区拍摄,是
第一个公开应用于高光谱图像分类的数据集,
AVIRIS 成像光谱仪的空间分辨率为 20 m·pixel - 1。
原始波段数为 220。 剔除吸水波段(104 ~ 108、150 ~
160、220),保留 200 个波段。 图像空间尺寸为 145 ×
145 像素,总计 21 025 个像素,其中 10 249 个为已

标记样本点,包含 16 类地物,如玉米、大豆、燕麦等
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粮食作物。 由于样本之间的差别较小,光谱曲线比

较接近,而且样本点分布比较混乱,分类任务挑战

较大。
Salinas 数据集:由 AVIRIS 在美国加利福尼亚

州山谷拍摄,空间分辨率为 3. 7 m·pixel - 1。 原始波

段数 224,剔除 108 ~ 112、154 ~ 167、224 等噪声波

段,保留 204 个波段。 图像空间尺寸为 512 × 217 像

素,共包含 111 104 个像素,其中有 54 129 个样本点

被标记,包含 16 类地物,如耕地、芹菜等。
Pavia U 数据集:由德国的机载成像光谱仪在意

大利帕维亚城市区域拍摄。 原始波段数为 115,剔
除 12 个噪声波段,保留 103 个波段。 图像空间尺寸

为 610 × 340 像素,共包含 207 400 个像素,其中有

42 776 个像素被标记为样本点,包括 9 类地物,如道

路、牧场、树木等。
3. 2　 评价指标

采用全局分类精度(OA)、平均分类精度(AA)
与 Kappa 系数评估模型性能。

Kappa 系数:基于分类混淆矩阵来衡量分类精

度,公式为:

P =

p1,1 p1,2 … p1,Nc

p2,1 p2,2 … p2,Nc

︙ ︙ ︙
pNc,1 pNc,2 … pNc,Nc

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
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ï
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(4)

式中:N 为所有地表真实分类中的像元总数;pm,m为

混淆矩阵的对角线元素(第 m 类正确分类的像元

数);pm , + 为第 m 类被分类的像元总数;p + ,m为第 m
类真实像元总数。

全局分类精度(OA):正确分类的像素数目与被

标记的样本点的总数的比值,公式为

OA =
∑

n

m = 1
wm

∑
n

m = 1
Nm

(5)

式中:n 表示图像中的类别数目;Nm为第 m 类实际

像元数目;wn为正确分类的第 m 类像元个数。
平均分类精度(AA):所有类别分类精度的平均

值,公式为

AA = 1
n∑

n

m

pm,m

Nm
(6)

3. 3　 实验平台

实验运行环境为 Python 3. 6 + PyTorch 框架,使
用 GPU 加速模型训练;硬件配置为 Intel® CoreTM i9-
11900 处理器、NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU;使
用 Adam 优化器,所有实验都基于此平台完成。
3. 4　 实验参数设置

消融实验中,选取各数据集 10% 的样本点作为

训练样本,其余为测试样本;SVM 和 KNN 模型选用

70% 的样本进行训练;1D-CNN 和 2D-CNN 选用

30%的样本进行训练;3D-CNN、CNN-ASS、LW-CNN
和 AMLW-CNN 选用 10%的样本训练。

在训练模型阶段,影响训练时间和分类精度的

主要因素包括学习率、卷积层层数和卷积核尺寸。
学习率决定了目标函数能否收敛到最小值以及收敛

速率。 合适的学习率可加速训练过程,促进目标函

数更快收敛。 根据实验结果,将学习率设置为 0. 005。
在空谱特征提取阶段,单个多尺度提取模块的特征

提取能力有限,导致特征提取不充分,但是过多的模

块堆叠会增加模型的参数量,带来巨大的算力消耗,
同时过深的网络也会导致模型过拟合,造成分类精

度下降。 因此,本文采用 2 个连续的多尺度卷积模

块以有效提取空谱特征。 多尺度提取模块的卷积核

尺寸设置为 1 × 1 × 1、3 × 3 × 3、5 × 5 × 5 的 3 层独立

并行结构,适配不同数据集尺寸。 另外,根据实验结

果,单个或者不叠加残差块时模型的分类效果不佳,
然而叠加过多的残差块会导致模型过拟合,从而使

分类精度下降,且过多的残差块会增加模型计算量,
带来不必要的算力消耗。 因此,空间特征提取模块

叠加 2 个残差结构,以减少数据向后传播过程中的

损失,提升模型的拟合能力。
3. 5　 消融实验

1)多尺度提取模块的影响

保持 AMLW-CNN 网络模型其他模块不变,分
别对比不加入多尺度提取模块、加入 1 个多尺度提

取模块、连续 2 个多尺度提取模块的模型分类结果。
其中,不加入多尺度提取模块的模型,将 2 个多尺度

提取模块都替换为卷积核尺寸 3 × 3 × 3 的卷积层;
加入 1 个多尺度提取模块的模型,将第 1 个多尺度

提取模块替换为卷积核尺寸 3 × 3 × 3 的卷积层,第
2 个保持不变。 实验结果如表 1 所示,3 个数据集上

均呈现一致规律:不加入多尺度提取模块的模型分

类精度最低,将普通三维卷积层替换为多尺度提取

模块后,分类精度有所提升。 这说明多尺度提取模
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块的特征提取能力较普通卷积层更强,可以更充分

利用输入图像的不同局部结构,提取更丰富的特征

信息,细化分类结果。
表 1　 不同数量多尺度提取模块的模型分类精度

Tab. 1　 Classification accuracy of models with different numbers
of multiscale extraction modules

配置模型
Indian Pines

数据集

Pavia U

数据集

Salinas

数据集

无多尺度
OA =0. 966 OA = 0. 989 OA = 0. 993

提取模块
AA =0. 958 AA = 0. 978 AA = 0. 991

Kappa = 0. 961 Kappa = 0. 986 Kappa = 0. 992

1 个多尺度 OA =0. 975 OA = 0. 994 OA = 0. 996

提取模块
AA =0. 968 AA = 0. 986 AA = 0. 995

Kappa = 0. 972 Kappa = 0. 992 Kappa = 0. 995

2 个多尺度
OA =0. 985 OA = 0. 999 OA = 0. 998

提取模块
AA =0. 984 AA = 0. 997 AA = 0. 999

Kappa = 0. 982 Kappa = 0. 999 Kappa = 0. 998

2)残差模块的影响

保持网络其他模块不变,对比不加入残差模块、
加入 1 个残差模块、加入 2 个残差模块的网络分类

结果。 实验结果如表2 所示:在 Indian Pines 和 Pavia U
数据集上,无残差模块的模型总体分类精度较低,加
入 1 个残差模块或 2 个残差模块后,总体分类精度

显著提升;在 Salinas 数据集上,无残差模块的模型

分类精度较低,加入 1 个残差模块后,分类精度有所

提升,加入 2 个残差模块时分类精度和加入 1 个残

差模块的模型保持一致。 分析可知,Salinas 数据集

相较于 Indian Pines 和 Pavia U 数据集,光谱分辨率

和空间分辨率都较高,因此样本点更多、信息更丰富,

当网络特征提取能力达到一定限度时,新增残差

模块无法进一步提升分类性能。 综上,残差模块

通过残差信号优化,可以显著提高网络拟合能力,
提升分类精度,克服有限训练样本下的网络性能不

佳问题。
表 2　 不同数量残差模块的模型分类精度

Tab. 2 　 Classification accuracy of the models with different
number of residual modules

配置模型
Indian Pines

数据集

Pavia U

数据集

Salinas

数据集

无残差模块 OA =0. 972 OA = 0. 990 OA = 0. 996

AA = 0. 952 AA = 0. 983 AA = 0. 994

Kappa = 0. 968 Kappa = 0. 987 Kappa = 0. 995

1 个残差模块 OA =0. 976 OA = 0. 997 OA = 0. 998

AA = 0. 972 AA = 0. 994 AA = 0. 999

Kappa = 0. 972 Kappa = 0. 996 Kappa = 0. 998

2 个残差模块 OA =0. 985 OA = 0. 999 OA = 0. 998

AA = 0. 984 AA = 0. 997 AA = 0. 999

Kappa = 0. 982 Kappa = 0. 999 Kappa = 0. 998

3. 6　 对比实验分析

1)模型复杂度对比

输入数据尺寸为 145 × 145 × 200,经过预处理

模块的降维和裁剪后,变成 30 × 25 × 25 大小的块;
设置训练 batch_size 为 4,则输入三维卷积层的数据

尺寸为 4 × 1 × 30 × 25 × 25。 依次输入三维卷积层、
2 个多尺度特征提取模块、通道注意力机制模块、空
间注意力机制模块、空间特征提取模块进行特征提

取,最后将网络输入分类单元进行分类输出。 各个

模块的卷积层参数如表 3 所示。

表 3　 AMLW-CNN 模型各模块参数设置

Tab. 3　 Parameter settings of each module of the AMLW-CNN model

模块类别 卷积类型 / 步长 卷积核尺寸 输入数据尺寸 参数量

预处理模块 PCA + 裁剪 — 145 × 145 × 200 —

三维卷积层 3D-Conv1 / 1 × 1 × 1 3 × 3 × 7 4 × 1 × 30 × 25 × 25 1 024

多尺度特征提取模块 × 2 3D-Conv2_1 / 1 × 1 × 1 1 × 1 × 1 4 × 16 × 24 × 23 × 23 272

3D-Conv2_2_1 / 1 × 1 × 1 3 × 1 × 1 4 × 16 × 24 × 23 × 23 784

3D-Conv2_2_2 / 1 × 1 × 1 1 × 1 × 3 4 × 16 × 24 × 23 × 23 784

3D-Conv2_2_3 / 1 × 1 × 1 1 × 3 × 1 4 × 16 × 24 × 23 × 23 784

3D-Conv2_3_1 / 1 × 1 × 1 5 × 1 × 1 4 × 16 × 24 × 23 × 23 1 296

3D-Conv2_3_2 / 1 × 1 × 1 1 × 1 × 5 4 × 16 × 24 × 23 × 23 1 296

3D-Conv2_3_3 / 1 × 1 × 1 1 × 5 × 1 4 × 16 × 24 × 23 × 23 1 296

通道注意力机制模块 Avg Pool 23 × 23 4 × 384 × 23 × 23 0

Max Pool 23 × 23 4 × 384 × 23 × 23 0

2D-Conv / 1 1 × 1 4 × 384 × 1 × 1 9 216

2D-Conv / 1 1 × 1 4 × 24 × 1 × 1 9 216
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表 3(续)

模块类别 卷积类型 / 步长 卷积核尺寸 输入数据尺寸 参数量

空间注意力机制模块 Avg Pool 384 × 1 4 × 384 × 23 × 23 0

Max Pool 384 × 1 4 × 384 × 23 × 23 0

2D-Conv / 1 7 × 7 4 × 2 × 23 × 23 98

空间特征提取模块 deep_Conv / 1 5 × 5 4 × 384 × 23 × 23 9 600

point_Conv / 1 1 × 384 4 × 384 × 19 × 19 24 576

(deep_Conv2 / 1 3 × 3 4 × 64 × 19 × 19 576

point_Conv / 1) × 5 1 × 64 4 × 64 × 19 × 19 4 096

分类单元 — — 4 ×23 104 —

输出结果 — — 4 ×16 —

表 4　 传统卷积模型各模块参数设置

Tab. 4　 Parameter setting of each module of the traditional model

模块类别 类型 / 步长 卷积核尺寸 输入数据尺寸 参数量

预处理模块 PCA + 裁剪 — 145 × 145 × 200 —

三维卷积层 3D-Conv1 / 1 × 1 × 1 3 × 3 × 7 4 × 1 × 30 × 25 × 25 1 024

多尺度特征提取模块 × 2 3D-Conv2_1 / 1 × 1 × 1 1 × 1 × 1 4 × 16 × 24 × 23 × 23 272

3D-Conv2_2 / 1 × 1 × 1 3 × 3 × 3 4 × 16 × 24 × 23 × 23 6 928

3D-Conv2_3 / 1 × 1 × 1 5 × 5 × 5 4 × 16 × 24 × 23 × 23 32 016

通道注意力机制模块 Avg Pool 23 × 23 4 × 384 × 23 × 23 0

Max Pool 23 × 23 4 × 384 × 23 × 23 0

2D-Conv / 1 1 × 1 4 × 384 × 1 × 1 9 216

2D-Conv / 1 1 × 1 4 × 24 × 1 × 1 9 216

空间注意力机制模块 Avg Pool 384 × 1 4 × 384 × 23 × 23 0

Max Pool 384 × 1 4 × 384 × 23 × 23 0

2D-Conv / 1 23 × 23 4 × 2 × 23 × 23 98

空间特征提取模块 2D-Conv / 1 5 × 5 4 × 384 × 23 × 23 61 464

(2D-Conv / 1) × 5 3 × 3 4 × 64 × 19 × 19 36 928

分类单元 — — 4 ×23 104 —

输出结果 — — 4 ×16 —

　 　 为了突出 AMLW-CNN 的轻量化特点,将其与

没有应用非对称卷积和深度可分离卷积的传统卷积

模型的参数量进行对比,传统卷积模型的各模块参

数如表 4 所示。 对比表 3、表 4 的数据可知,2 个模

型的三维卷积层和注意力机制模块的卷积层参数量

相等,多尺度提取模块和空间特征提取模块参数量

存在差异。 计算可得,AMLW-CNN 2 个连续多尺度

提取模块的参数量合计为 13 024,空间特征提取模

块参数量合计为 57 536;传统卷积模型的 2 个多尺

度提取模块参数量为 39 216,空间特征提取模块的

参数量为 246 104。 通过对比可知,AMLW-CNN 的

卷积层参数量比传统卷积模型少了 214 760。 参数

量的减少不仅可以节约计算资源,还能提高训练

效率。
2)分类精度对比

AMLW-CNN 和传统卷积模型的分类精确度对

比结果如表 5 所示,在 Indian Pines、Pavia U 和 Salinas
数据集上,AMLW-CNN 的分类精度和传统卷积模型

相比都有提升。 分析可得,相对于传统卷积模型,非
对称卷积和深度可分离卷积加深了 AMLW-CNN 的

网络深度,提升了模型拟合能力,使其能更好地提取

数据深层次的特征。
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表 5　 传统卷积模型和 AMLW-CNN 模型的分类精度

Tab. 5　 Classification accuracy of traditional convolutional models
and AMLW-CNN model

模型类别
Indian Pines

数据集

Pavia U

数据集

Salinas

数据集

传统卷积模型 OA =0. 979 OA = 0. 997 OA = 0. 997

AA = 0. 964 AA = 0. 991 AA = 0. 994

Kappa = 0. 978 Kappa = 0. 997 Kappa = 0. 997

AMLW-CNN 模型 OA =0. 985 OA = 0. 999 OA = 0. 998

AA = 0. 984 AA = 0. 997 AA = 0. 999

Kappa = 0. 982 Kappa = 0. 999 Kappa = 0. 998

AMLW-CNN 和其他对比算法的分类结果如

表 6、表 7、表 8 所示,分类标签和结果如图 7、图 8、
图 9 所示。 由表可知,由于高光谱图像空间分辨率

比较低,训练样本不足,SVM、KNN 等传统的机器学

习方法特征提取能力有限,不能有效提取数据的高

级特征,因此分类效果较差,鲁棒性也较差,而且只

对特定数据集的效果明显,模型泛化能力较差。 1D-
CNN 仅提取光谱特征,特征利用不充分,分类精度

最低,分类结果图噪声点较多。 2D-CNN 只提取高

光谱图像的空间特征,且需要对高光谱图像进行降

维处理,不能有效提取其光谱特征,分类精度低于

3D-CNN 和 AMLW-CNN。 3D-CNN 由于可以充分提

取高光谱图像的空谱特征,所以分类结果相较于传

统机器学习和 1D-CNN、2D-CNN 表现较好,分类结

果图中的噪声点也少了很多,但是其网络结构复杂、
参数量巨大,计算成本高。 AMLW-CNN 相比 3D-CNN
在 Indian Pines、Pavia U、Salinas 数据集上的总体分类

精度分别提高了 4. 6%、5. 6%、2. 5%;与 CNN-ASS 相

比,AMLW-CNN 的全局分类精度和平均分类精度更

高,分类结果和原始标签更为接近,图像噪声点更

少,地物分类更加精确。

表 6　 不同方法在 Indian Pines 数据集上的分类精度

Tab. 6　 Classification accuracy of different methods on the Indian Pines dataset

类别 SVM KNN 1D-CNN 2D-CNN 3D-CNN CNN-ASS LW-CNN AMLW-CNN

Alfalfa 0 0. 67 0 1 0. 95 1 1 0. 93

Corn-notill 0. 69 0. 69 0. 64 0. 951 0. 93 0. 98 0. 98 1

Corn-mintill 0. 68 0. 67 0. 66 0. 57 0. 92 0. 94 0. 94 0. 98

Corn 0. 48 0. 57 0. 62 0. 6 0. 91 0. 99 0. 92 0. 99

Grass-pasture 0. 92 0. 88 0. 44 0. 74 0. 95 0. 97 0. 99 1

Grass-trees 0. 91 0. 89 0. 87 0. 99 0. 99 1 0. 99 0. 99

Grass-pasture-mowed 0 0. 88 0 1 0. 95 1 0. 93 1

Hay-windrowed 0. 92 0 0. 94 0. 7 0. 99 1 0. 99 1

Oats 0 0. 36 0 0. 94 0. 6 1 0. 91 0. 95

Soybean-notill 0 0. 72 0. 64 0. 91 0. 9 0. 97 0. 97 0. 97

Soybean-mintill 0. 79 0. 79 0. 75 0. 93 0. 95 0. 97 0. 98 0. 97

Soybean-clean 0. 62 0. 68 0. 76 0. 8 0. 93 0. 99 0. 97 0. 97

Wheat 0. 91 0. 92 0. 88 1 1 1 1 1

Woods 0. 93 0. 94 0. 86 0. 84 0. 97 0. 99 0. 98 1

Buildings-Grass-Trees-Drives 0. 64 0. 51 0. 51 0. 36 0. 87 0. 86 0. 93 1

Stone-Steel-Towers 0. 88 0. 98 1 0. 96 0. 99 0. 96 0. 98 0. 88

OA 0. 787 0. 786 0. 734 0. 759 0. 939 0. 962 0. 973 0. 985

AA 0. 586 0. 697 0. 598 0. 831 0. 924 0. 981 0. 966 0. 984

Kappa 0. 753 0. 755 0. 693 0. 733 0. 931 0. 957 0. 971 0. 982

表 7　 不同方法在 Salinas 数据集上的分类精度

Tab. 7　 Classification accuracy of different methods on the Salinas dataset

类别 SVM KNN 1D-CNN 2D-CNN 3D-CNN CNN-ASS LW-CNN AMLW-CNN

Brocoli_green_weeds_1 0. 99 0. 99 0. 95 0. 98 1 0. 98 1 1

Brocoli_green_weeds_2 0. 99 0. 99 0. 97 0. 99 1 1 1 0. 99

Fallow 0. 97 0. 99 0. 85 0. 97 0. 99 0. 99 1 1

Fallow_rough_plow 0. 98 0. 99 0. 99 0. 99 0. 99 0. 98 0. 99 1

Fallow_smooth 0. 98 0. 99 0. 91 0. 98 0. 99 0. 99 0. 98 1
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表 7(续)

类别 SVM KNN 1D-CNN 2D-CNN 3D-CNN CNN-ASS LW-CNN AMLW-CNN
Stubble 0. 99 0. 99 0. 99 1 1 0. 99 1 1
Celery 0. 99 0. 99 0. 98 0. 99 1 0. 99 1 1

Grapes_untrained 0. 81 0. 85 0. 79 0. 81 0. 94 0. 94 0. 99 1
Soil_vinyard_develop 0. 98 0. 99 0. 98 0. 99 0. 99 0. 99 1 1

Corn_senesced_green_weeds 0. 89 0. 95 0. 87 0. 9 0. 99 0. 97 0. 99 1
Lettuce_romaine_4wk 0. 92 0. 97 0. 87 0. 91 0. 99 0. 98 0. 99 1
Lettuce_romaine_5wk 0. 98 0. 99 0. 97 0. 98 1 0. 98 0. 99 1
Lettuce_romaine_6wk 0. 96 0. 98 0. 96 0. 95 0. 99 0. 98 1 1
Lettuce_romaine_7wk 0. 95 0. 95 0. 95 0. 96 0. 99 0. 98 0. 99 1
Vinyard_untrained 0. 59 0. 76 0. 68 0. 6 0. 91 0. 88 0. 99 1

Vinyard_vertical_trellis 0. 99 0. 99 0. 87 0. 99 0. 99 0. 92 0. 99 0. 99
OA 0. 895 0. 929 0. 878 0. 898 0. 973 0. 952 0. 996 0. 998
AA 0. 935 0. 961 0. 911 0. 937 0. 985 0. 974 0. 997 0. 999

Kappa 0. 882 0. 922 0. 864 0. 886 0. 976 0. 957 0. 997 0. 998

表 8　 不同方法在 Pavia U 数据集上的分类精度

Tab. 8　 Classification accuracy of different methods on the Pavia U dataset

类别 SVM KNN 1D-CNN 2D-CNN 3D-CNN CNN-ASS LW-CNN AMLW-CNN
Asphalt 0. 88 0. 93 0. 92 0. 9 0. 97 0. 97 0. 99 1
Meadows 0. 94 0. 94 0. 91 0. 94 0. 95 0. 98 0. 99 1
Gravel 0. 64 0. 78 0. 47 0. 69 0. 93 0. 94 0. 97 1
Trees 0. 94 0. 93 0. 91 0. 94 0. 96 0. 99 0. 99 1

Painted metal sheets 0. 99 0. 99 0. 99 0. 99 1 1 1 1
Bare Soil 0. 77 0. 79 0. 65 0. 78 0. 98 0. 96 0. 99 1
Bitumen 0. 54 0. 84 0. 83 0. 69 0. 97 0. 96 0. 99 0. 99

Self-Blocking Bricks 0. 84 0. 86 0. 79 0. 85 0. 97 0. 94 0. 98 1
Shadows 1 1 1 1 1 1 1 1

OA 0. 888 0. 909 0. 855 0. 898 0. 943 0. 971 0. 989 0. 999
AA 0. 843 0. 896 0. 831 0. 864 0. 971 0. 973 0. 988 0. 997

Kappa 0. 849 0. 878 0. 804 0. 862 0. 926 0. 968 0. 986 0. 999

图 7　 Indian Pines 分类结果图

Fig. 7　 The Indian Pines classification results
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图 8　 Salinas 分类结果图

Fig. 8　 The Salinas classification results

图 9　 Pavia U 分类结果图

Fig. 9　 The Pavia U classification results
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　 　 分析可得,对于其他方法而言,高光谱图像中部

分地物样本点的光谱曲线非常接近,当训练样本不

充分、模型对特征的提取能力较弱时就容易造成错

分,进而影响分类精度,导致分类结果图中的噪声点

显著增多。 本文方法能够更充分地结合空间特征来

提高分类精度:一方面,高光谱图像中单个样本点的

周边样本点更大概率属于同一类别,可通过空间关

联性辅助类别判断;另一方面,对于非同类的样本

点,本方法可更充分地利用光谱特征差异实现有效

区分,最终达成优异的分类效果。
为验证注意力机制的作用,对比了添加注意力

机制和没有添加注意力机制模块的算法分类结果,
显然,由于本方法在空谱特征提取模块后添加了通

道注意力机制(CAM)和空间注意力机制(SAM)模
块,分别对输入数据 x 的不同通道和不同空间区域,
根据其对分类结果的重要程度赋予对应权重

ca(x)、sa(x),具体权重计算如式(7)、式(8)所示:

ca(x) =

0.5152 0.5117 0.5132 0.5130
0.4771 0.4822 0.4786 0.4819
0.4833 0.4875 0.4845 0.4830

︙ ︙ ︙ ︙
0.5259 0.5284 0.5265 0.5277
0.4829 0.4759 0.4813 0.4817
0.5036 0.5057 0.5063 0.5029
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ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù
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(7)

sa(x) =

0.4875 0.4866 0.5044 … 0.5142 0.5118 0.5142
0.4796 0.4820 0.5100 … 0.5122 0.5052 0.5063
0.4836 0.4730 0.5071 … 0.5181 0.5095 0.5153
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

0.4806 0.4599 0.4870 … 0.4892 0.4924 0.5027
0.4833 0.4602 0.4738 … 0.4796 0.4814 0.4888
0.4640 0.4523 0.4665 … 0.4724 0.4817 0.4907
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ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù
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(8)

由于增大了样本间的类间方差,对空谱特征的

提取更加充分,分类精度更高。 而且相较传统 3D-
CNN 模型,AMLW-CNN 引入了非对称卷积和深度可

分离卷积,计算复杂度更低、运行效率更高;通过残

差结构加深了网络层的数量,对高光谱图像深层次

的特征提取更充分,对不同的高光谱数据都有更好

的适用性,模型的鲁棒性更强。 式(7)中,输入通道

注意力机制的数据尺寸为 4 × 384 × 23 × 23,所以通

道注意力机制权重矩阵的数据尺寸为 384 × 4,用来

对 4 个 batch 的 384 个通道分别赋予不同的权重;
式(8)中,输入数据尺寸为 4 × 384 × 23 × 23,空间注

意力机制权重矩阵的尺寸为 4 × 23 × 23,本文选取

其中一个 batch 的权重进行展示。

4　 结　 语

针对高光谱图像的自身特性和当前卷积神经网

络对空谱特征利用不充分、参数量过大的问题,本文

结合 3D-CNN、2D-CNN、多尺度提取模块、注意力机

制、深度可分离卷积与残差网络,提出了一种基于注

意力机制的多尺度轻量化卷积神经网络模型

(AMLW-CNN)。 本文的主要贡献在于设计了空谱

特征提取能力更优的模型,将参数量庞大的模型进

行了参数和结构优化,而且引入了注意力机制,降低

了计算复杂度,增强了模型对高光谱图像综合特征

的提取能力,且具有良好的鲁棒性。 在 3 个高光谱

数据集上的实验结果验证了本文所提方法的有效

性。 在不同的数据集上,本文算法的分类精度都优

于对比算法,达到了良好的分类效果。 本文方法仍

有改进空间,目前在监督学习方向取得了良好的效

果,后续研究将向半监督方向拓展,并采用迁移学

习、强化学习方法对网络进行更细致的优化。
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