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摘 要：高光谱影像具有丰富的空间和光谱信息，充分提取和利用这两个维度的信息是高光谱分类算法重点关

注的问题。目前深度特征提取网络通常利用单分支串行网络连续提取空谱特征或双分支并行网络分别提取空谱

特征。由于空间和光谱维内在差异，单分支串行网络连续提取的两类特征之间会互相干扰。并行双分支网络虽

然可以减少两类特征之间的干扰，但同时会忽略空间和光谱特征间的潜在相关性。为解决上述问题，本文提出

了一种三分支分组空谱注意力深度网络结构。该网络具有 3个分支，分别用于提取空间、光谱和空谱联合特征。

针对 3个分支的不同特性，设计了不同的注意力机制以加强特征的判别性。该网络既可以提取独立的空间和光谱

特征，又保留了空间和光谱之间的相关性。在 5个数据集上的实验表明，本文所提出的方法要优于现有的一些先

进算法。
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1　引 言

与 传 统 自 然 图 像 不 同 ， 高 光 谱 影 像 HSI
（Hyperspectral Image）是由地物的一维光谱和二维

空间特征构成的“立方体数据”。高光谱影像通常

包含数百个光谱波段，可以提供丰富的空间和光

谱信息，能够更好地揭示物体固有的物理和化学

性质 （Ghamisi 等，2017）。目前，高光谱影像已

被应用于许多领域，如灾害检测 （Govender 等，

2007）、资源评估 （Zhang 等，2016） 和智慧农业 
（Wan 等，2021）、湿地监测 （彭江涛 等，2020）
等。高光谱影像分类是上述应用中最常用的技术

之一。

早期的分类算法主要聚焦于光谱特征的处理。

然而，高光谱波段较多且波段间冗余度较高，这

些冗余波段不仅增加了计算负担，而且无法提供

更多的有效信息（赵海士，2022）。为了降低影像

光谱维数，大量特征提取和特征选择方法被提出 
（Chen 和 Qian，2007； Jia 等，2013；孙伟伟 等，

2018；Kumar 等，2020；Tang 等，2014）。经过降

维后的特征被用于训练分类器。典型的基于光谱

特 征 的 分 类 器 包 括 支 持 向 量 机 SVM （Support 
Vector Machines）（Melgani 和 Bruzzone，2004）、多

元逻辑回归 （Pal， 2012） 和极大似然分类器

（Sisodia等，2014）等。由于地物光谱变化性等因

素影响，仅利用光谱特征得到的分类结果无法达

到令人满意的水平。考虑到高光谱影像蕴含丰富

的空间和光谱信息，越来越多的算法开始结合空

间和光谱特征进行分类。空间和光谱特征提取方

法包括马尔可夫随机场 MRF （Markov random field）
（Zhang等，2011）、Gabor滤波器（Chen等，2017；
Zhu等，2015）、小波变换（Zhu和Yang，1998；Qian
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等，2013） 等。但是这些传统算法通常依赖手动

设计特征，只能提取较为浅层的特征 （Tang 等，

2021），无法根据数据特点自适应提取判别特征，

难以准确表达高光谱数据中的复杂空谱结构信息。

近年来，深度学习被广泛应用于高光谱影像

特征提取和分类。早期的深度特征提取模型包括

多层感知机MLP （Multilayer Perceptron）（Zhou等，

2019）、堆叠自动编码器SAE（Stacked Autoencoder）
（Vincent等，2010）等。这些模型通常将空间信息

扁平化为向量进行处理，会丢失空间信息。卷积

神经网络CNN （Convolutional Neural Network）的出

现很好地解决了这个问题，它可以直接对数据块

进行处理，在保留数据原始结构的同时提取特征

（Li 等，2022；Zhang 等，2022a）。例如，Mei 等
（2016） 提出了一个集成光谱特征和空间特征的

CNN模型。Chen等（2016）提出了三维CNN模型，

通过在光谱维设计较大感受野，在空间维设计较

小感受野提取空谱联合特征。三维卷积可以同时

提取光谱和空间特征，分类性能往往优于一维和

二维卷积。在深度网络中，更深层次的网络能捕获

更加精细的特征信息，然而深层网络训练容易出

现梯度消失或梯度爆炸等问题。残差网络 ResNet
（Residual Network）和稠密卷积网络DenseNet（Dense 
Convolutional Network）的出现使得加深网络层数以

提高网络分类性能成为可能。Zhong等（2018）设计

了一个高光谱空间光谱残差网络 SSRN （Spectral-
Spatial Residual Network） 来解决梯度消失问题。

Wang等（2018）提出了一种快速密集空谱卷积网

络 FDSSC （Fast Dense Spectral-Spatial Convolution），

用不同卷积核大小分别提取空间和光谱特征，通过

密集连接构建了更深层网络。

光谱特征和空间特征分别对应光谱维和空间

维，这些特征自身存在一定的差异性。SSRN 和

FDSSC 连续串行提取光谱特征和空间特征，可能

会破坏特征自身的结构特性。考虑光谱特征和空

间特征的差异性，一些学者提出了并行双分支网

络分别提取空间特征和光谱特征 （Ma 等，2019；
Liu 等，2019）。Ma 等（2019）设计了一个双分支

网络，在两个平行分支上利用不同大小的卷积核

分别提取空间特征和光谱特征，然后通过级联操

作进行融合分类。Liu等（2019）提出一种双分支

卷积神经网络，将裁剪后的数据立方体送入 2-D
卷积分支进行空间特征提取，同时提取数据立方

体的中心像素点用于 1-D 卷积分支的光谱特征提

取，最后连接空间和光谱特征用于分类 。利用双

分支并行网络分别提取空间和光谱特征可以减少

两类特征之间的干扰（Ma等，2019），但是这类网

络在特征提取时没有考虑高光谱影像空间维与光

谱维之间的内在联系，无法充分利用空间维和光

谱维信息之间的相关性。不同类型地物具有其自

身的电磁辐射规律，光谱特征就是借由传感器捕

获的地物反射或自身辐射的一些光谱信息，可以

反映地物本身的一些物理化学特性。空间特征指

地物在实际场景中的分布特征。联合光谱和空间

特征可以反映空间和光谱特征之间的相关性。考

虑光谱特征和空间特征之间的差异性和相关性，

本文设计了一种三分支网络，包括光谱分支、空

间分支、空谱联合分支。光谱分支和空间分支用

于独立提取光谱和空间特征，保证得到的光谱和

空间特征不会因为维度不同被破坏，体现不同类

型特征的差异性。空谱联合分支利用了光谱和空

间之间的相关性，能进一步提升分类性能。此外，

在三分支网络中，本文充分考虑高光谱遥感影像

光谱波段之间的差异性和空间位置对分类的影响，

嵌入不同的注意力机制，突出重要波段和判别空

间特征。

通过模拟人类视觉系统，注意力机制可以根

据信息的重要程度给予不同的权重，达到细化特

征的目的（Guo 等，2022）。典型的注意力机制包

括挤压和激励机制SE（Squeeze-and-Excitation），卷

积注意力模块 CBAM （Convolutional Block Attention 
Module）等。SE模块通过全局池化生成通道注意力

矩阵，可以校准光谱特征（Hu等，2018）。CBAM
模块利用最大池化层和平均池化层，可以沿着空

间维度和光谱维度分别确定通道权重和空间位置

权重（Woo等，2018）。Yang等（2022）提出了一种

交叉注意力空谱网络，利用像素的局部和全局光

谱生成注意力权重，同时校准光谱和空间特征。

随后，Vaswani 等 （2017） 提出了自注意力机制 
（Self-Attention），基于该框架构建的Transformer模
型已成功应用于机器学习的许多领域。自注意力

机制可以减少对外部信息的依赖，更注重捕捉数据

或特征的内部相关性。Fu 等（2019）提出了一种

双重注意力网络 DANet （Dual Attention Network），

利用空间自注意力模块和光谱自注意力模块捕获

特征图的任意两个位置和任意两个通道间的相关
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性。Zhang 等 （2022b） 提出了一种空间—光谱自

注意力网络，通过空间自注意力模块和光谱自注

意力模块提高了中心像素识别准确度和光谱特征

辨别性。Liu等（2023）提出了一种中心注意力网

络（Center Attention Network），通过利用中心注意

力模块突出中心像素的同时正确提取中心像素周

围的像素带来的空间信息。

为了进一步细化和优化提取的特征，本文在

三分支网络中融入不同注意力机制。特别地，光

谱注意力模块利用一维卷积捕获每个通道与其相

邻通道的局部相关性。空间注意力模块利用特征

间的空间关系求解出空间位置权重。在空谱联合

分支，本文结合了空间和光谱注意力，提出了一种

分组空谱注意力机制，通过分组并行处理保证了

网络的计算效率。三分支网络通过不同的卷积结

构和注意力机制提取出更具辨别性的不同层次的

特征，然后利用特征融合模块进行融合分类，有

效提高了网络的分类性能。

2　本文算法

本文提出了一种融合光谱注意力、空间注意

力和分组空谱注意力的三分支高光谱分类网络模

型 TGSSAN （Three-branch Grouped Spatial-Spectral 
Attention Network）。

2.1　算法整体框架

用 X ∈ RM × N × D 表示高光谱影像，其中 M、N

分别表示空间维度的长和宽，D表示波段数。假设

影像 X 包含 P个像素，记为 Xpixel = {x1，x2，…， 
}xP ∈ R1 × 1 × D，对应标签向量记为Y = {y1，y2，…， 
}yP ∈ R1 × 1 × C，其中 C为类别数。为充分利用影像

空谱信息，本文从空间、光谱和联合空谱 3个不同

维度出发，设计 3个并行网络分支进行特征提取，

并融合提取的特征进行分类。

光谱分支用于提取光谱维度的信息，故保留

待分类像素的完整光谱维 Xspe ∈ R1 × 1 × D作为输入。

空间分支用于提取空间维度的信息，本文利用主

成分分析 PCA （Principal Component Analysis） 将

高光谱数据的维度从D降为B，以待分类像素为中

心，构建窗口尺寸为 S × S 的空间块 Xspa ∈ RS × S × B

作为输入。联合空谱分支需要同时提取空间和光

谱两个维度上的信息，因此需结合光谱和空间分

支的特性，以空间块Xspa - spe ∈ RS × S × D作为输入。

图 1 中给出了本文 TGSSAN 模型的整体框架。

该模型由三分支构成，即光谱分支、空谱联合分

支和空间分支。在 3个分支中，分别构建“光谱注

意力模块 Spe-AM （Spectral Attention Module） ”、

“分组空谱注意力模块 GSSAM （Grouped Spatial-
Spectral Attention Module） ”和“空间注意力模块

Spa-AM （Spatial Attention Module） ”提取特征。

最后将 3 个分支特征送入“特征融合模块 FFM 
（Feature Fusion Module）”进行融合分类。

PCA降维

S×S×D

S×S×B

1×1×D

+

S×S×1, n

S×S×1, n

+

Spa-AM

Spe-AM

GSSAM GSSAM

Spa-AM

FFM

+

Spe-AM

+

GSSAM

BN+ReLU3D-CNN

全局平均池化\1D-CNN

1×1×D1, n

(9, n)

1×n

1×n

1×n

(1×1×9, n)

(1×1×B, n)

…
…

空间分支空谱联合分支光谱分支

…

图1　基于分组空谱注意力的三分支网络结构

Fig. 1　The structure of the proposed three-branch grouped spatial-spectral attention network
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2.2　光谱分支

如图1所示，光谱分支的输入为Xspe ∈ R1 × 1 × D，

首先经过一维卷积 （1D-CNN）、批归一化 BN
（Batch Normalization） 和 ReLU 激活函数处理，减

少光谱波段数量，得到形状为 (1 × 1 × D1， n ) 的
特征图（处理后波段D1 < D）。其中，一维卷积核

的大小是 9，步长为 2，n是卷积核个数 （实验中

取n = 24）。

然后，利用 Spe-AM模块进行光谱特征提取和

加权。Spe-AM 见图 1左下角绿色模块，该模块由

两个 1D-CNN、BN和ReLU激活层，以及光谱注意

力机制构成。Spe-AM 的核心是光谱注意力机制，

如图2所示。

考虑到高光谱影像波段较多，不同波段所蕴

含的信息量不同，通过引入光谱注意力机制，可以

突出有效信息抑制冗余光谱波段，提高光谱波段

的辨别能力。本文使用的光谱注意力机制借鉴了

高效通道注意力 ECA （Efficient Channel Attention）
模块的思想（Wang等，2020），利用一维卷积捕获

局部跨通道信息。为了获得光谱维相邻波段相关

性，利用一维卷积和 Sigmoid函数生成光谱特征注

意力权重。假设输入像素Xi，经处理之后对应的D1
维特征为 pi。。记 pj

i 为 pi 的第 j个波段，Ω k
i 表示 pj

i 的

k个相邻波段集合，则可计算得到 pj
i对应的权重：

wi,j = σ ( )Cov ( )pi ,    pj
i ∈ Ω k

i (1)

式中，Covk (·) 表示核大小为 k的一维卷积，σ (·) 表
示Sigmoid激活函数。

利用波段权重来重新校准光谱特征 pi 中不同

波段的重要性，加权后的光谱特征可以表示为

p̄i = wi ⊗ pi (2)

式中，
-p

i
表示加权后的光谱特征，wi 是由wi，j组成

的权重向量，⊗表示元素乘积。最后进行残差连

接得到光谱分支输出：

p̂i = p̄i + pi (3)

2.3　空间分支

如图1所示，空间分支的输入数据为Xspa ∈RS×S×B，

经过由三维卷积 （3D-CNN）、BN 和 ReLU 层处理

层之后，得到特征大小为 (S × S × 1，n)。然后，

经过两个 Spa-AM 模块进行空间特征提取和加权。

Spa-AM 模块结构见图 1右下角橙色模块，该模块

包含两个卷积核为 (3 × 3 × 1) 的 3D-CNN 层、BN
和 ReLU 层，以及空间注意力机制。Spa-AM 模块

的核心在于空间注意力机制。

空间注意力机制利用特征的空间关系生成空

间注意力权重矩阵，保持空间维度不变，压缩通

道维度。该机制关注的重点是空间的位置信息。

空间注意力机制借鉴了 CBAM 中的 SAM （Spatial 
Attention Module） 的想法 （Woo 等，2018），利用

两个池化操作来聚合特征图的通道信息，拼接后

利用 3D-CNN捕获空间相关性。如图 3所示，沿通

道轴分别应用平均池化 （AvgPool） 和最大池化

（MaxPool） 操作，得到两个不同的特征，表示

如下：

H i
avg = AvgPool (Hi ) (4)

H i
max = MaxPool (Hi ) (5)

式中，Hi表示以像素Xi为中心构建的空间块。

然后，将得到的特征沿通道轴连接融合，送

入卷积层以获取空间权重矩阵，空间权重矩阵计

算公式为

Wi = σ ( )Conv ( )[ ]H i
avg ; H i

max (6)

式中， Conv (∙) 表示3D-CNN卷积操作。

接下来，将输入的特征与空间权重矩阵相乘，

得到加权后的特征图：

H̄ i = Wi ⊗ Hi (7)

式中，
-H i表示加权后的特征图。

加权之后的特征充分利用了特征的空间关系，

能够突出空间中的有效信息，提高空间特征的辨

别性。最后，通过残差连接得到空间分支输出：

MaxPool

AvgPool

3D-CNN 

×

图3　空间注意力机制

Fig. 3　Spatial Attention Mechanism

…

σ
1D
-C
NN

…×

图 2　光谱注意力机制

Fig. 2　Spectral Attention Mechanism
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Ĥi = H̄i + Hi (8)

2.4　空谱联合分支

空谱联合分支的输入数据为Xspa - spe ∈RS × S ×D。经

过 3D-CNN、BN和ReLU层处理之后，得到特征大

小为 (S × S × D1，n )。然后，用4个GSSAM模块连

续提取空间和光谱特征。为了增加特征的可辨别

性，利用分组空谱注意力机制对特征进行空间和

光谱维加权。GSSAM 模块由两个 3D-CNN 层、BN
和ReLU层，以及分组空谱注意力和恒等映射残差

连接构成，如图1底部中间所示。

受洗牌注意力启发 （Zhang 等，2021），分组

空谱注意力模块采用“通道分割”来并行处理每

个组的子特征，然后对每个子特征再次沿着通道

维均等划分成两个分支，分别用于求解光谱和空

间的权重矩阵。为了进一步保证模块的轻量，在

求解权重矩阵时，没有选用卷积进行求解，而是

选取了一对可训练的参数去学习光谱相关性和空

间相关性。

分组空谱注意力机制可以同时获得光谱和空

间的权重矩阵。该模块将输入的特征图沿着通道

轴进行分组，然后对分组后的数据块求解空间注

意力和光谱注意力并整合到一个数据块中，最后

将分组后的数据块聚合成原始数据块的大小，分

组空谱注意力机制的整体框架如图4所示。

对于输入的特征图F ∈ RS × S × D1，沿着通道轴划

分为 G组，有 F = [F1，…，FG ]，Fk ∈ RS × S × (D1 /G )。

分组后每个子特征图大小保持一致，但是包含的信

息不完全一样。然后利用注意力机制为每个子特

征图生成对应的权重矩阵。首先将子特征图 Fk 沿

着通道维分成两个分支，即 F 1
k，F 2

k ∈ RS × S × (D1 /2G )，

如图 4所示。两个分支中，一个利用光谱间的相关

性生成光谱注意力权重，另一个利用空间之间的

相关性生成空间注意力权重。从而使得模型重点

关注特征图中更有用的信息。

求解光谱注意力权重时，首先使用全局平均池

化获取光谱维全局统计信息F 1
k ∈ R1 × 1 × (D1 /2G )，即：

F̂ 1
k = Avg (F 1

k ) = 1
S × S∑

i = 1

S ∑
j = 1

S

F 1
k ( )i, j (9)

式中，Avg (·) 表示全局平均池化。

利用两个可训练参数和 Sigmoid激活函数生成

光谱带权重，然后将权重和特征图相乘进行特征

图加权。光谱分组最终输出为

F̄ 1
k = σ (W1 F̂ 1

k + b1 ) ⋅ F 1
k (10)

式中，W1 ∈ R1 × 1 × (D1 /2G ) 和 b1 ∈ R1 × 1 × (D1 /2G ) 为权重和

偏置参数。

如图 4所示，空间注意力权重的求解首先利用

组归一化GN （Group Normalization）获得空间维度

的统计信息。然后同样构建两个可训练参数和

Sigmoid 激活函数自适应的获取空间注意力权重，

然后将权重和特征图相乘获得加权后的特征图。

空间注意力的最终输出可以表示为

F̄ 2
k = σ (W2 ⋅ GN (F 2

k ) + b2 ) ⋅ F 2
k (11)

式中，W2、、b2 为可训练的权重和偏置参数，大小

均为R1 × 1 × (D1 /2G )，GN (∙) 表示组归一化操作。

获得空间加权特征图和光谱加权特征图后，

沿光谱维连接两个特征图使得加权后的光谱维数

保持不变，即
-Fk = [ --

F 1
k ； --F 2

k ] ∈ RS × S × (D1 /G )。聚合加

分成G组

F1

Fk

FG

Fk
1

Fk
2

×

×

C划分

… …
……

D1/2G
S

S F

D1

D1/G

Ϝgp

Ϝ(·)
σ(·)

σ(·)
Ϝc(·)

GN

合并

× 元素相乘 C Concat σ(·)：sigmoid激活函数 Ϝgp：全局平均池化 Ϝ(·) = Wx+b GN：GroupNormalization 

S

S

D1

D1/2G

D1/G

D1/G

D1/G

S

S

S

S

S

S

光谱注意力

空间注意力

D1/G

D1/G

Fk
2

D1/2G

D1/2G

-

Fk
1-

F
-

Fk
-

FG
-

F1
-

S

S

S

S

S

S

图4　分组空谱注意力机制

Fig. 4　Grouped Spatial-Spectral Attention Mechanism
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权后的子特征图，使得特征图的形状保持不变，

F̄ = [ -F1 ； … ； --FG ] ∈ RS × S × D1。

通过分组空谱注意力模块获得加权特征图后，

再通过一个恒等映射残差连接得到输出：

F' = F̄ + F (12)

如图 1 所示，经过两个连续的 GSSAM 模块，

可以有效地提取高光谱影像的光谱特征。然后，

经过两个 3D-CNN、BN和ReLU层，将特征图光谱

维降到 1 维。接下来，再经过两个连续的 GSSAM
模块提取空间特征。最后将得到的加权联合空谱

特征图送入特征融合模块进行融合分类。

2.5　特征融合模块（FFM）

经过三分支特征提取后，可以获得数据的光

谱特征、空间特征和空谱联合特征。利用池化层

将 3个分支的特征转化成同样尺寸，然后对三分支

特征进行加权融合：

Y = λ × Yspa - spe + μ × Yspa + (1 - λ - μ ) × Yspe  (13)

式中，Yspe、Yspa和Yspa - spe分别表示光谱分支、空间

分支和空谱联合分支处理后的特征，Y表示融合后

的特征。参数λ和μ为 [ 0，1]范围内的权重参数。

3　实验结果和分析

3.1　数据集描述

为验证算法性能，本文选取了 5个高光谱数据

集进行实验，即 Indian Pines （IP），Pavia University
（PU），Salinas （SA），Houston （HU），黄河口GF-5
数据集（HHK），具体见图5—9。

（1） Indian Pines （IP）：该数据是 1992年机载

可视红外线成像光谱仪（AVIRIS） 对美国印第安

纳州的一块松树林成像并进行处理后得到的。该

数据集像素大小为145×145，包含220个光谱波段，

（a） 伪彩色合成图像

（a） RGB composite image
（b） 标记图

（b） Ground-truth map

图6　PU数据的伪彩色合成图像和标记图

Fig. 6　RGB composite image and ground-truth map of 
PU data set

（a） 伪彩色合成图像

（a） RGB composite image
（b） 标记图

（b） Ground-truth map

图7　SA数据的伪彩色合成图像和标记图

Fig. 7　RGB composite image and ground-truth map of 
SA data set

（a） 伪彩色合成图像

（a） RGB composite image
（b） 标记图

（b） Ground-truth map

图5　IP数据的伪彩色合成图像和标记图

Fig. 5　RGB composite image and ground-truth map of 
IP data set
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剔除其中 20 个水吸收波段后，将剩余的 200 个波

段用于分类。该数据集一共包含了 16种地物类别。

本文在每类样本中随机选取 5%的标记样本组成训

练集进行网络训练，余下样本用于模型测试。表 1
中列举了每个类别的训练和测试样本的数量。

（2） Pavia University （PU）：该数据是机载反

射光学光谱成像仪于 2003年在意大利北部帕维亚

的一次飞行活动中获取的。影像尺寸为 610×340像

素，空间分辨率为1.3 m，共115个波段，覆盖波段

范围为 0.43—0.86 μm。去除 12个受噪声影响的波

段，将剩余的 103个波段用于实验。该数据集共包

含 9种地物类别。每类选取 1%的标记样本进行网

络训练，表 2中列举了每个类别的训练和测试样本

的数量。

（3） Salinas（SA）：该数据集是AVIRIS成像仪

1998 年对美国 Salinas 山谷进行成像获取的。该数

据集中图像的尺寸大小为 512×217像素，空间分辨

率为 3.7 m。该影像包含 224 个光谱波段，去除其

中 20 个受噪声影响的波段，剩余的 204 个波段用

于分类。数据集包含 16种地物类别。本文选择了

1% 的标记样本进行网络训练，表 3中列举了每类

的训练和测试样本的数量。

（a） 伪彩色合成图像

（a） RGB composite image

（b） 标记图

（b） Ground-truth map

图8　HU数据的伪彩色合成图像和标记图

Fig. 8　RGB composite image and ground-truth map of 
HU data set

表1　IP数据集的每类样本数

Table 1　　The number of samples in each class for IP

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16

总计

类名

Alfalfa
Corn-notill

Corn-mintill
Corn

Grass-pasture
Grass-tress

Grass-pasture-mowed
Hay-windrowed

Oats
Soybean-notill

Soybean-mintill
Soybean-clean

Wheat
Woods

Buildings-Grass-Trees-Drives
Stone-Steel-Towers

10249

训练

2
71
41
12
24
37
1

24
1

49
123
30
10
63
19
5

512

测试

44
1357
789
225
459
693
27

454
19

923
2332
563
195

1202
367
88

9737

颜色

表2　PU数据集的每类样本数

Table 2　　The number of samples in each class for PU

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

总计

类名

Asphalt
Meadows

Gravel
Trees

Painted metal sheets
Bare Soil
Bitumen

Self-Blocking Bricks
Shadows
42776

训练

66
186
21
31
13
50
13
37
10

427

测试

6565
18463
2078
3033
1332
4979
1317
3645
937

42349

颜色

（a） 伪彩色合成图像

（a） RGB composite image
（b） 标记图

（b） Ground-truth map

图9　黄河口数据的伪彩色合成图像和标记图

Fig. 9　RGB composite image and ground-truth map of 
HHK dataset
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（4） Houston University （HU）：HU 数据集是

2012 年 6 月 23 日 ITRES-CASI 1500 传感器在休斯

顿大学校园及其邻近市区上空采集得到的。图像

尺寸为 349×1905 像素，共有 144 个光谱波段，覆

盖波段范围为 0.38—1.05 μm。该数据包含了 15个

地物类别。本文选择其中 5%的标记数据作为训练

集进行网络训练。表 4中列举了每个类别的训练和

测试样本的数量。

（5） 黄河口 GF-5 数据集 （HHK）：该数据是

利用 GF5_AHSI传感器于 2019年 1月 7日获取的黄

河口地区的高光谱分辨率影像。影像尺寸为 1185×
342，包含 330 个波段。剔除 45 个坏波段，余下

285个波段用于分类。该影像标注的地物类别共有

21 类，其中主要以湿地、水草、农作物为主。我

们选择其中 5%的标记数据作为训练集进行网络训

练，具体信息见表5。

3.2　实验设置

实验是基于 Pytorch 的深度学习框架，在配备

2.7 GHz Intel Xeon Gold 6258R CPU 和 2 块 NVIDIA 
GeForce RTX 2080 Ti GPU的计算机上完成。

IP、PU、HU 和 HHK 数据集的输入窗口设置

为 7 × 7，SA 数据集的输入窗口设置为 9 × 9。在

五个数据集中，空间分支通过 PCA 降维后的光谱

维数设置为 30；FFM模块中融合参数λ = 0.5，μ =
0.2。针对本文提出的框架，使用Adam优化器，初

始学习率为 0.0005，迭代次数为 250，批次训练集

大小为32。

表4　HU数据集的每类样本数

Table 4　　The number of samples in each class for HU

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15

总计

类名

Healthy grass
Stressed grass
Synthetic grass

Trees
Soil

Water
Residential
commercial

Road
Highway
Railway

Parking Lot 1
Parking Lot 2
Tennis Court

Running Track
15029

训练

63
63
35
62
62
16
63
62
63
61
62
62
23
21
33

751

测试

1188
1191
662

1182
1180
309

1205
1182
1189
1166
1173
1171
446
407
627

14278

颜色

表3　SA数据集的每类样本数

Table 3　　The number of samples in each class for SA

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16

总计

类名

Brocoli_green_weeds_1
Brocoli_green_weeds_2

Fallow
Fallow_rough_plow

Fallow_smooth
Stubble
Celery

Grapes_untrained
Soil_vinyard_develop
Corn_senesced_green
Lettuce_romaine_4wk
Lettuce_romaine_5wk
Lettuce_romaine_6wk
Lettuce_romaine_7wk

Vinyard_untrained
Vinyard_vertical_trellis

54129

训练

20
37
20
14
27
39
36

113
62
33
11
19
9

11
72
18

541

测试

1989
3689
1956
1380
2651
3920
3543

11158
6141
3245
1057
1908
907

1059
7196
1789

53588

颜色

表5　黄河口数据集的每类样本数

Table 5　　The number of samples in each class for HHK

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

总计

类名

Salt marsh
Acquaculture

Mud flat
Rice

Aquatic vegetation
Seep sea

Freshwater herbaceous marsh
Shallow sea

Reed
Pond

Build up
Suaeda salsa
flood plain

River
Soybean

Broomcorn
Maize
Locust

Spartina
Tamarix

Intertidal saltwater
6471

训练

21
40
5
9
4
5
5

10
10
47
28
23
18
12
30
23
7

19
3
3
2

324

测试

372
756
105
181
80
92
91

201
190
889
525
446
343
228
565
431
126
358
65
69
37

6147

颜色
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3.3　对比算法

为了验证本文TGSSAN算法的有效性，将该算

法与下列算法进行对比：

（1）空间光谱残差网络 SSRN （Spectral-Spatial 
Residual Network）（Zhong等，2018）。

（2）快速密集空谱卷积网络FDSSC（Fast Dense 
Spectral-Spatial Convolution）（Wang等，2018）。

（3） 双通道多注意力网络 DBMA （Double-
Branch Multi-Attention Mechanism Network）（Ma 等，

2019）。

（4） 双通道对偶注意力网络 DBDA （Double-
Branch Dual-Attention Mechanism Network）（Li 等，

2020）。

（5）基于注意力机制的层次残差网络HResNetAM
（Hierarchical Residual Network With Attention 
Mechanism）（Xue等，2021）。

（6） 基于注意力的自适应空谱核改进残差网

络A2S2KResNet（Attention-Based Adaptive Spectral-

Spatial Kernel Improved Residual Network）（Roy 等，

2021）。

其中，SSRN 和 FDSSC 分别是基于 ResNet 和
DenseNet的空谱网络，DBMA、DBDA和HResNetAM
是 基 于 空 间 和 光 谱 注 意 力 的 双 分 支 网 络 ，

A2S2KResNet是基于注意力和 ResNet的空谱网络。

所有方法均按原文中的最优参数进行训练。

本文利用总体分类精度OA（Overall Accuracy）、
平均分类精度 AA （Average Accuracy）和 Kappa 系

数来衡量模型性能。OA表示测试集中被正确分类

的像素占测试像素的百分比，AA表示各个类别分

类准确率的平均值，Kappa系数用于衡量分类结果

与真实值一致性，取值越大表示一致性越高。所

有实验均进行十次独立测试，以十次测试的平均

值作为最后的实验结果。

3.4　实验结果

表 6—10分别给出了各算法在 5个数据集上的

分类结果，其中每组的最佳结果以粗体显示。

（1） Indian Pines 数据集实验结果。IP 数据集

上各算法的总体分类精度 OA、平均分类精度 AA
和Kappa系数如表 6所示。从表中可以看出，与其

他算法相比，本文提出的TGSSAN算法获得了最优

分类性能，在每类 5% 的训练样本情况下 OA 达到

98.21%。IP数据集的样本分布不均衡，部分类别对

应的样本较少，分类难度较大。例如，第 7训练样

本数仅为 1个，此时FDSSC、DBMA和HResNetAM

表6　不同算法在5%的 IP数据集上的分类精度

Table 6　　Classification accuracy of different algorithms on IP dataset with 5% labeled samples per class
/%

类别

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
OA
AA

Kappa

SRNN
94.28
94.69
91.59
95.21
99.52
98.96
90.94
99.14
86.10
92.70
96.39
96.09
99.70
97.57
95.22
96.13

95.71±1.31
95.26±1.16
95.11±1.50

FDSSC
95.21
97.10

96.73
96.98
99.05
98.57
76.67
99.92
84.16
94.43
95.98
95.45
98.98
97.84
95.65
95.90

96.54±1.23
94.92±1.08
96.05±1.42

DBMA
85.01
90.92
92.53
90.94
96.50
96.05
76.43
97.03
79.54
88.02
92.83
86.43
99.12
96.07
87.52
94.65

93.66±1.85
90.60±1.27
92.76±2.10

DBDA
98.67

91.33
94.38
96.16
99.55
98.64
94.59
97.42
60.00
89.96
97.56
97.11

99.95
96.93
94.34
97.37

95.26±1.71
94.00±3.63
94.60±1.92

HResNetAM
80.00
94.00
93.91
98.64

98.10
98.00
86.64
95.88
40.00
92.37
96.90
95.87
99.95
96.89
96.61

99.21

95.73±1.06
91.43±4.46
95.13±1.20

A2S2KResNet
97.89
96.06
94.93
95.35
96.81
99.00
86.88
99.09
97.19

95.80
96.60
95.59
98.26
98.88
96.02
87.79

96.68±0.30
95.76±0.79
96.22±0.35

TGSSAN
74.09
96.98
99.68

96.31
99.78

99.51

98.52

99.93

90.00
98.63

98.66

96.75
99.95

99.92

89.51
95.11

98.21±0.18

95.92±0.84

97.96±0.21

注：黑体为每组最佳值。
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等深度学习方法性能较差，但本文提出的TGSSAN
在该类别上准确率分别达到 98.52%，这表明本文

算法在小样本数据分类中也表现良好。总的来看，

本文算法在 16 个类别中的 9 个类别上取得最优性

能。此外，从 10次随机实验的标准偏差可以看出，

本文算法相比于其他对比算法性能更加稳定。

图 10 给出了 IP 数据集下各方法分类结果图。

深度学习对比算法分类结果较为准确，整个分类

区域也很平滑。但在分类图的左上角处，由于多

个类别交错分布，对比算法出现了很多错分点，但

本文算法分类情况良好，基本没有出现错分情况。

（2） Salinas 数据集分类结果。表 7 给出了 SA

数据集的分类结果。从表 7中可以看出，本文算法

的分类结果优于对比算法，在 16类地物上的分类

精度均在 97%以上，第 1、2、3、6、9、12、16类

达到了 100% 的准确率。SA 数据集的分类难点在

于第 8类（“Grapes_untrained”，葡萄）和第 15类

（“Vinyard_untrained”，葡萄庄园）。这两个类别

表7　不同算法在1%的SA数据集上的分类精度

Table 7　　Classification accuracy of different algorithms on SA dataset with 1% labeled samples per class
/%

类别

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
OA
AA

Kappa

SRNN
99.99
99.87
93.93
98.86
99.73
99.99
99.51
90.55
99.76
98.63
97.55
99.38
99.68
98.90
90.99
99.78

96.01±1.38
97.95±0.88
95.56±1.53

FDSSC
100

99.64
98.25
96.89
99.02
99.89
99.98

97.08
99.58
99.08
97.50
99.55
99.96
98.96
91.29
100

97.43±1.79
98.54±0.61
97.14±1.98

DBMA
96.62
99.95
97.09
97.70
97.00
99.98
99.68
86.67
99.60
94.98
95.78
99.15
98.27
98.51
89.48
99.19

94.41±2.18
96.85±0.95
93.76±2.45

DBDA
100

99.92
98.72
97.34
98.61
100

99.84
85.66
99.30
97.44
96.91
98.35
99.98

97.70
90.03
100

94.54±0.73
97.49±0.25
93.91±0.83

HResNetAM
100

96.89
97.65
97.57
99.46
99.93
98.94
87.02
98.60
97.27
96.72
98.77
99.97
98.06
91.85
99.23

94.50±3.36
97.37±1.17
93.85±3.80

A2S2KResNet
100

99.95
100

99.15
99.96

100

99.97
97.87
99.94
99.25
95.72
99.94
99.40
98.93
95.30
100

98.71±0.15
99.08±0.08
98.57±0.17

TGSSAN
100

100

100

99.93

98.74
100

99.97
99.23

100

99.34

99.35

100

98.05
99.26

98.07

100

99.42±0.12

99.51±0.11

99.35±0.13

注：黑体为每组最佳值。

表8　不同算法在1%的PU数据集上的分类精度

Table 8　　Classification accuracy of different algorithms on PU dataset with 1% labeled samples per class
/%

类别

1
2
3
4
5
6
7
8
9

OA
AA

Kappa

SRNN
98.94
98.38
93.34
99.75

99.94
99.15
94.93
85.03
99.88

96.42±1.09
96.26±1.60
95.25±1.43

FDSSC
93.39
98.65
95.84
99.37
99.40
98.67
98.39
84.29
98.76

96.08±1.58
96.31±0.97
94.78±2.12

DBMA
92.82
99.02
88.73
97.16
99.76
94.18
98.37
80.39
97.96

94.74±1.62
94.27±1.23
93.04±2.10

DBDA
97.38
98.42
94.97
99.50
99.79
97.98
99.68
87.12
98.27

97.00±1.10
97.01±0.90
96.00±1.48

HResNetAM
95.93
98.54
92.58
98.54
99.29
98.63
97.22
87.31
99.15

96.56±0.92
96.35±1.12
95.43±1.23

A2S2KResNet
98.14
99.17
87.89
99.63
99.82
98.80
97.69
91.72
98.76

97.73±0.72
96.85±1.11
96.99±0.95

TGSSAN
99.50

99.98

96.05

97.49
100

99.76

99.87

98.12

100

99.35±0.15

99.00±0.26

99.15±0.20

注：黑体为每组最佳值。
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空间位置邻近，光谱相似，难以鉴别。深度学习

方法，如 DBMA，DBDA，HResNetAM，在这两个

类别上的准确率均在 90% 左右，而我们算法达到

98%以上。这表明我们方法的鉴别能力更强。

表9　不同算法在5%的HU数据集上的分类精度

Table 9　　Classification accuracy of different algorithms on HU dataset with 5% labeled samples per class
/%

类别

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
OA
AA

Kappa

SRNN
95.44
98.11
100

98.86
99.18
100

94.84
93.90
91.77
87.95
96.69
95.36
93.31
98.67
98.72

95.38±2.07
96.19±1.61
95.00±2.24

FDSSC
95.94
98.71
100

98.78
99.02
100

95.53
98.75

95.10
93.12
96.76
97.15
95.66
99.18
98.89

97.07±1.28
97.51±0.89
96.84±1.39

DBMA
90.93
98.65
100

98.99
98.41
99.52
92.75
95.93
90.75
86.26
89.67
89.66
95.90
99.80
98.27

93.68±1.82
95.03±1.34
93.16±1.97

DBDA
94.41
97.48
100

98.70
97.89
99.93
97.00
95.54
94.73
88.18
95.79
95.38
97.30

100

98.22
95.86±1.73
96.68±1.31
95.53±1.87

HResNetAM
93.93
98.89
99.94
98.92
98.69
100

95.27
96.33
90.41
88.98
95.30
94.98
94.50
98.95
99.01

95.43±1.43
96.27±1.03
95.06±1.55

A2S2KResNet
97.87
99.20

100

98.63
98.75
99.51
95.69
98.62
98.41
94.70
98.81
95.05
96.65
95.25
99.53

97.63±1.29
97.78±1.16
97.43±1.40

TGSSAN
99.50

99.18
100

99.97

100

98.03
97.09

95.36
98.97

99.71

99.23

98.04

96.30
99.95
100

98.76±0.11

98.75±0.11

98.66±0.12

注：黑体为每组最佳值。

表10　不同算法在5%的黄河口数据集上的分类精度

Table 10　　Classification accuracy of different algorithms on HHK dataset with 5% labeled samples per class
/%

类别

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
OA
AA

Kappa

SRNN
98.15
99.76
84.58
88.59
96.83
96.73
98.86
93.41
97.62
97.16
98.93
99.89
97.81
84.45
99.37
99.37
80.59
92.73
76.63
85.92
96.56

96.03±1.04
93.52±1.80
95.69±1.13

FDSSC
98.27
99.70
86.98
90.00
100

95.84
99.88
93.58
97.20
97.28
99.87
99.87
98.65
82.91
99.06
100

83.11
92.36
79.13
95.35

96.17
96.45±0.79
94.53±1.20
96.14±0.86

DBMA
91.71
99.04
77.35
80.11
86.91
90.71
97.43
93.81
99.95
95.51
96.31
98.84
98.14
86.73
97.92
97.77
83.57
91.44
81.30

87.78
93.97

94.25±2.84
91.73±4.79
93.75±3.09

DBDA
98.71
100

87.71
89.62

100

96.68
99.10
94.94
98.30
97.96
99.79
99.93
98.96
86.38
99.67
99.95
87.71
94.97
78.01
90.53
100

97.08±0.73
95.19±1.22
96.83±0.80

HResNetAM
98.88

99.79
87.58
89.13
99.34
99.89

100

96.82
99.41
97.18
99.94
99.87
98.55
88.24

99.77
99.91
91.41
94.98
80.65
91.44
99.23

97.33±0.62
95.81±1.07

97.11±0.67

A2S2KResNet
93.33
98.66
82.93
87.06
82.53
90.44
99.78
98.25
99.44
95.62
98.88
99.89
99.37

85.06
98.52
99.34
72.98
88.27
76.61
91.15
95.15

95.05±0.62
92.06±0.73
94.63±0.67

TGSSAN
98.31
99.93
96.19

85.36
82.03
92.86
99.89
99.00

100

99.84

100

100

98.86
83.95
99.84

99.95
92.70

98.88

76.46
87.68
92.97

97.68±0.35

94.51±1.04
97.48±0.38

注：黑体为每组最佳值。
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图 11给出了不同算法在 SA数据集上的分类结

果图。从图中可以看出，对比算法在第 8 类和第

15 类 （即图中左上角区域） 上都有较多错分点，

而本文算法错分点较少。

（a） 真实图

（a） Ground-truth

（e） DBDA
（e） DBDA

（b） SSRN
（b） SSRN

（f） HResNetAM
（f） HResNetAM

（c） FDSSC
（c） FDSSC

（g） A2S2KResNet
（g） A2S2KResNet

（d） DBMA
（d） DBMA

（h）TGSSAN
（h）TGSSAN

图10　IP分类结果图

Fig. 10　Classification maps on IP

（a） 真实图

（a） Ground-truth
（b） SSRN
（b） SSRN

（c） FDSSC
（c） FDSSC

（d） DBMA
（d） DBMA

258



苏涵 等： 高光谱影像三分支分组空谱注意力深度分类网络

（3） Pavia University 数据集分类结果。表 8 给

出了PU数据集的分类结果。在 1%的训练样本下，

本文算法的 OA、AA 和 Kappa分别达到了 99.35%、

99.00%、99.15%，均优于对比算法。该数据集中，

第 1 类和第 7 类 （“Asphalt”和“Bitumen”） 均

为沥青类相似材质，难以鉴别。本文算法综合考

虑了光谱特征、空间特征和空谱联合特征，能够

准确鉴别相似材质的细微差异，在这两个类别上

准确率均接近 100%。此外，从表中可以看出，对

于第 8类（“Bricks”，砖块），对比算法的分类精

度均低于 90%，但本文算法的分类准确率达到

98.12%。这表明本文算法对于难分类类别以及相

似类别均有较好性能。

从图 12 的分类结果图可以看出，在第 7 类和

第 9 类交错的地方 （图中间部分亮灰色和深红色

区域），大部分对比算法都会出现错分现象。例

如 ， FDSSC， DBMA， HResNetAM 均 将 第 9 类

（“Shadows”，阴影）错分成第 1类（“Asphalt”，
沥青道路）。尽管这两个类别从表面上看很相似，

但本文算法仍能将其正确区分开。另外，DBMA和

DBDA等算法将第 8类（“Bricks”，砖块）错分到

第 3类（“Gravel”，碎石），本文算法对这两个类

别也得到了较好分类结果。总的来看，本文算法

的分类结果图与真实标记图更加一致。

（4） Houston数据集分类结果。表 9给出了HU
数据集下各算法的分类结果，在5%的训练样本下，

本文算法的 OA 达到了 98.76%。本文算法在 13 个

类别上取得了最高的分类精度。特别地，在第 3、
5、15等3个地物类别中分类准确率达到了100%。

图 13为 HU的分类结果图，从图中可以看出，

本文算法的分类结果图错分点更少，分类结果图

更接近真实地物分类图。

（5）黄河口GF-5数据集分类结果。表 10给出

了黄河口数据集上不同算法的分类结果。在5%的训

练样本下，本文算法分类精度达到了 97.68%，优

于其他对比算法。比 SSRN、DBMA、A2S2KResNet
等深度学习算法高 2%左右。本文算法在 9个类别

中取得最高精度，且在第 9、11、12 类中取得了

100%的准确率。

（e） DBDA
（e） DBDA

（f） HResNetAM
（f） HResNetAM

（g） A2S2KResNet
（g） A2S2KResNet

（h） TGSSAN
（h）TGSSAN

图11　SA分类结果图

Fig. 11　Classification maps on SA
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3.5　消融实验

为了验证 3个分支特征提取的有效性，我们设

计了对比实验，比较单独采用3个分支的分类结果和

融合三分支后网络的分类结果。表 11 给出了 5 个

数据集上的分类结果。从表 11中可以看出，光谱

分支对应的性能较差，空间分支的性能大幅提升。

空间和光谱特征的加权组合，以及直接提取空谱

联合特征，这两种策略存在一定差异，但均能改

善单分支特征提取的分类性能。通过融合光谱、

空间、空谱联合特征，本文的三分支特征融合网

络TGSSAN的分类准确率高于单分支和双分支的分

类结果，说明特征融合模块很好地捕获不同层次

的特征信息。

在空谱联合分支，本文提出了分组空谱注意力

机制。为了验证分组空谱注意力的有效性，在 5个

数据集上进行对比实验。比较有和没有分组空谱

注意力时空谱联合分支的分类性能（有分组空谱

注意力的空谱联合分支表示为 SSNet，没有的表示

为 SSNet-GA）。从图 14 可以看出，加入分组空谱

注意力之后，每组数据的分类的精度都有一定程

度的提升，可以看出分组空谱注意力模块可以提

升网络的判别特征学习能力。

（a） 真实图

（a） Ground-truth

（e） DBDA
（e） DBDA

（b） SSRN
（b） SSRN

（f） HResNetAM
（f） HResNetAM

（c） FDSSC
（c） FDSSC

（g） A2S2KResNet
（g） A2S2KResNet

（d） DBMA
（d） DBMA

（h） TGSSAN
（h） TGSSAN

图12　PU分类图

Fig. 12　Classification maps on PU
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3.6　参数分析

本小节对影响分类性能的参数进行了分析。

图 15给出了窗口尺寸对分类性能的影响。从图中

可以看出，随着窗口尺寸的增大，OA呈现上升趋

势。但是当窗口尺寸超过 7×7后，除了 SA 数据集

仍旧保持较大的上升幅度外，其余 4个数据集的上

升幅度较小，甚至在部分数据集上出现了下降。

虽然较大的窗口会包含更多空间信息，但是当窗

口过大时，它可能会携带一些负面信息对分类产

生干扰，而且过大的窗口会增加计算量。因此，

将数据集 IP、PU、HU 和 HHK 的窗口大小设置为

7×7，数据集SA的窗口大小设置为9×9。

（a） 真实图

（a） Ground-truth

（c） FDSSC
（c） FDSSC

（e） DBDA
（e） DBDA

（g） A2S2KResNet
（g） A2S2KResNet

（b） SSRN
（b） SSRN

（d） DBMA
（d） DBMA

（f） HResNetAM
（f） HResNetAM

（h） TGSSAN
（h）TGSSAN

图 13　HU分类结果图

Fig. 13　Classification maps on HU

IP PU SA HU HHK
95.0

95.5

96.0

96.5

97.0

97.5

98.0

98.5

99.0

总
体
分
类
精
度
/%

SSNet-GA SSNet

图14　分组空谱注意力对分类的影响

Fig. 14　The effect of grouped spatial-spectral attention

表11　5个数据集上不同模块的OA
Table 11　OA of different modules on five data sets

/%
分支模块

光谱分支

空间分支

空间分支+光谱分支

空谱联合分支

三分支TGSSAN

IP
63.24±2.03
95.84±0.28
96.23±0.23
97.80±0.22
98.21±0.18

PU
84.31±1.27
97.51±0.33
98.11±0.11
99.02±0.61
99.35±0.15

SA
84.67±1.13
99.11±0.16
99.24±0.15
98.02±0.28
99.42±0.12

HU
84.31±1.84
98.24±0.15
98.53±0.17
97.75±0.55
98.76±0.11

HHK
87.67±1.85
95.22±0.51
96.05±0.66
97.23±0.55
97.67±0.35

注：黑体为每组最佳值。
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深度网络训练中，学习率控制每次训练迭代

的学习步长，对网络收敛速率有一定影响。图 16
给出了不同学习率对分类性能的影响。从图中可

以看出，当学习率在 0.0001—0.001 时，分类性能

较为稳定。实验中，5个数据集对应的学习率均设

置为0.0005。
在三分支特征融合时，权重参数λ和 μ反映不

同分支特征的重要程度。图 17给出了不同参数组

合对分类性能的影响，其中，λ，μ ∈ [ 0，1]。从

图中可以看出，本文TGSSAN算法在较大参数变化

范围内保持性能稳定。实验表明，当 λ ∈ [ 0.3， 

0.6 ]，μ ∈ [ 0.1，0.3 ]时，实验结果具有较高精度且

比较稳定，为了在数据集上保持统一，我们设置

λ = 0.5，μ = 0.2。

3.7　算法运算时间对比

表 12对比了各算法训练和测试时间。从表中

可以看出，TGSSAN 的训练和测试时间与 FDSCC、

DBMA、DBDA 相差不大，但精度可以提升 2% 以

上。而与SSRN、HResNetAM、A2S2KResNet相比，

虽然运算时间有所增加，但仍在一个可接受的范

围内，而且精度能得到2%左右的提升。

图15　窗口大小对分类性能的影响

Fig. 15　The effect of window size on classification performance

图16　学习率对分类性能的影响

Fig. 16　The effect of learning rates on classification performance

（a） IP

（d） HU

（b） PU

（e） HHK

（c） SA

图17　不同融合权重系数对分类性能的影响

Fig. 17　The effect of different weight coefficients on classification performance
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4　结 论

本文提出了一种高光谱遥感影像三分支深度

分类网络。该网络包含 3个并行的光谱分支、空间

分支和空谱联合分支，用于提取不同层次的空谱

特征信息，并结合空间、光谱和分组空谱注意力

机制增强空间信息和光谱波段特征的辨别性，最

后利用特征融合模块进行融合分类。本文提出的

算法在 IP、PU、SA、HU 和 HHK 等 5 个数据集上

均取得了优越的分类性能。特别地，在训练样本

较少时，算法仍旧具有良好的性能。本文提出的

三分支分类网络，在分类任务中展现了优越的性

能，改进了单分支串行网络连续提取空谱特征和

双分支并行网络分别提取空谱特征两类特征提取

网络的不足之处，可以更加有效地提取图像的特

征信息。在实验中发现，如果网络本身的性能较

好，通过注意力机制提升网络性能的难度会加大。

下一步将会继续探讨更加有效的注意力模型和注

意力机制嵌入网络的方式。
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Hyperspectral image classification based on three branch network with 
grouped spatial-spectral attention
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Abstract： Hyperspectral images have abundant spatial and spectral information. Numerous hyperspectral classification algorithms focus on 

the extraction and maximization of spatial and spectral information. Deep feature extraction networks generally extract spectral-spatial 

features using single-branch serial or double-branch parallel structures. However, single-branch structures may lead to mutual interference 

between features of spectral and spatial dimensions, and double-branch parallel structures tend to ignore the correlation between spatial and 

spectral features. This paper proposes a three-branch grouped spatial-spectral attention network (TGSSAN) to consider the differences and 

correlations between spatial and spectral features. TGSSAN can extract independent spectral-spatial features while preserving their 

correlation.

This paper proposes the TGSSAN, which has three parallel branches (i. e., spectral, spatial, and spectral-spatial branches). These 

branches can separately extract spectral, spatial, and spatial-spectral features. Different attention blocks are designed in three branches to 

enhance the discriminative capability of features. In particular, a grouped spatial-spectral attention mechanism is proposed in the spectral-

spatial branch to obtain spatial and spectral attention simultaneously. Finally, three branch features are fused for classification.

In the experiment, the proposed TGSSAN algorithm is compared with some advanced deep learning algorithms, such as SSRN, 

FDSSC, DBMA, DBDA, HResNetAM, and A2S2KResNet. The performance of different algorithms is evaluated on five hyperspectral data 

sets. Experimental results show that the proposed algorithm achieved superior classification performance on IP, PU, SA, HU, and HHK 

datasets. In particular, the proposed algorithm achieves higher classification accuracy despite limited training samples compared with the 

existing advanced algorithms.

The TGSSAN method proposed in this paper improves the shortcomings of the single-branch serial and double-branch parallel 

structures for continuous extraction of spectral-spatial features, which can effectively extract image spectral-spatial feature information. The 

three attention blocks designed in this paper namely, spectral, grouped spatial-spectral, and spatial attention modules, can effectively 

enhance the feature discrimination capability and further improve the classification performance.

Key words： hyperspectral image classification, attention mechanism, three-branch network, deep network
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