
第 42 卷 第 3 期                                   红 外 技 术                                         Vol.42  No.3 
2020 年 3 月                                    Infrared Technology                                       Mar.  2020 

264 

基于 3D 卷积联合注意力机制的高光谱图像分类 

王  浩 1，张晶晶 1，李园园 1，王  峰 2，寻丽娜 1 
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摘要：由于高光谱图像存在较高的数据维数，会给分类过程带来一些困难。为了提高分类的准确率，

提出了一种使用 3D 卷积联合注意力机制的高光谱图像分类方法。首先，将中心像素与周围相邻的其

它像素进行配对，可以通过配对构成多组新的像素对，充分利用了像素之间的邻域相关性。接着，将

像素对放入 3D 卷积联合注意力机制网络框架中进行分类，它能够对高光谱图像中的特征进行选择性

的学习。最后，通过投票策略获得像素标签。实验是在两个真实的高光谱图像数据集上进行。结果表

明，所提出的方法充分挖掘了高光谱图像的光谱空间特征，能有效地提高分类精度。 
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Hyperspectral Image Classification  

Based on 3D Convolution Joint Attention Mechanism 
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Abstract: The high data dimension of hyperspectral images causes difficulties in the classification process. 

To improve the accuracy of classification, a hyperspectral image classification method using a 3D 

convolution joint attention mechanism is proposed. First, by pairing the center pixel with other pixels 

adjacent to it, it can form multiple sets of new pixel-pairs, and the neighborhood correlation between the 

pixels can be fully utilized. Then, the pixel-pairs are classified into the 3D convolution joint attention 

mechanism network framework, which can selectively learn the features in the hyperspectral image. Finally, 

the pixel label is obtained through the voting strategy. An experiment was carried out on two real 

hyperspectral image datasets. The results show that the proposed method fully exploits the spectral–spatial 

features of hyperspectral images, and this can effectively improve the classification accuracy. 
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0  引言 

近年来，国内外高光谱遥感技术得到了快速发

展，因此在农业，环境科学，地物观测等方面取得了

广泛的应用[1-4]。高光谱图像（Hyperspectral Image，

HSI）是一个三维立方体的图像数据，它是由二维数

字图像和一个光谱维度组成，包含几十甚至几百个连

续的光谱波段，可以利用这些光谱信息对图像进行分

类。常用的分类方法包括：K 最近邻（K Nearest 

Neighbor，K-NN）[5-7]，极端学习机（Extreme Learning 

Machine，ELM）[8]以及支持向量机（Support Vector 

Machine，SVM）[9-11]等，K 最近邻是最简易的分类器，

这些都是充分依赖光谱信息进行分类，而不是利用像

素之间的空间信息。其中，极端学习机（ELM）是一

种有效的高光谱图像数据分类方法，对分类准确率的

提高是非常有效。支持向量机（SVM）是以数量不多
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的样本为前提，通过探求网络模型的复杂程度和学习

能力之间的最好调和，得到最佳的分类准确率。另外，

目前还有一些常用的特征选择方法用于高光谱图像

分类，例如：主成分分析（Principal Component 

Analysis，PCA）[12-13]，它可以使用频段选择来减少

噪声和一些不重要的特征，有效地保留最重要的一些

特征，有助于高光谱图像分类。独立成分分析

（Independent Component Analysis，ICA）[14]是一种利

用统计原理进行计算的方法，具有运算复杂程度低的

特点。 

近些年基于深度学习的图像分类方法[15-18]受到

普遍的关注。文献[19]提出了一种基于深度卷积神经

网络（Convolutional Neural Network，CNN）学习的

像素对特征的新型框架（ Convolutional Neural 

Network Pixel-Pair Feature，CNN-PPF），利用像素配

对增加训练样本的数量，确保输入数据有足够的数

量，这样可以在 CNN 中学习大量的参数。但是采用

的像素配对方法没有充分考虑像素之间的邻域相关

性，不能很好地利用像素之间的特征信息。文献[20]

提出了一种三维卷积神经网络（3D Convolutional 

Neural Network，3D-CNN），用于高光谱图像分类。

该方法比其它基于深度学习的方法需要更少的参数，

发生过拟合的概率更小。但是目标在提取特征过程

中，提取每个特征的权重是相同的，不能有效地区分

不同特征的重要程度，这样并不利于分类。递归神经

网络（Recurrent Neural Network，RNN）[21]对顺序数

据的处理是非常有效的，可以作为序列数据很好地分

析高光谱图像像素，通过神经网络确定信息类别。但

是，该网络只研究了高光谱图像特征最近时刻的状

态，不能记住长期的状态。 

基于以上问题，本文提出了一种 3D 卷积联合注

意力机制神经网络的分类方法。首先，通过组合中心

像素和周围像素构成的像素对，增加训练样本的数

量，既能充分考虑像素之间的邻域相关性，又可以很

好地利用像素之间的特征关系。接着，将像素对馈入

到提出的神经网络框架中（Long Short-Term Memory 

3D Convolution Joint Attention Mechanism Neural 

Network，LA 3D-CNN），先利用长短期记忆网络（Long 

Short-Term Memory，LSTM）来处理特征，这种处理

方式能够将最近时刻的状态，和长期状态的特征做结

合，能更好地将光谱特征和空间特征进行融合，对后

续的分类起到一定的促进作用。由于目标在经过三维

卷积神经网络过程中，像素特征之间被分配的权重是

相同的，不能有效地区分特征之间的重要程度，降低

分类准确率。为了解决这个问题，引入了注意力机制

网络，该网络来源于对人类视觉的研究，主要应用在

图像识别[22-24]领域中，是一种特征强化的策略。它可

以模拟人类视觉的观察方式，在观察物体时会忽视全

局信息和背景信息，有选择性地把视觉注意力集中在

物体的某些部分上，通过对物体局部信息的理解综合

得到对整体物体的理解，从众多信息中选择出对当前

任务更关键的信息。可以在特征学习过程中，选择性

学习高光谱图像中的特征，对不同特征分配不同的权

重，让分类效果更好。图 1 所示的分类框架流程图由

3 个主要部分组成：①可用的训练样本构建多组像素

对。②构造一个 LA 3D-CNN 神经网络框架来学习像

素对中的特征信息。③通过投票策略确定最终标签。 

hyperspectral image

pixel-pairs

framework network

joint classification
 

图 1  分类框架流程图 

Fig.1  Classification framework flow chart 

1  基本原理 

1.1  像素对训练样本 

高光谱数据集在 Rn × 1 特征空间中表示为

{ }
1

Q

i i
X x

=
= ，类标签表示为 yi∈{1, 2, …, c}；其中 n

是光谱带的数量，c 是类别的数量，q1 是第 i 类中可

用的标记样本的数量，并且
1

c

l
l

q Q
=

=∑ 。我们将中心像

素与周围相邻的其它像素进行配对，可以通过配对构

成多组新的像素对，每组像素对的配对方法如下：每

组像素对都含有 4 个训练样本，像素对的集合表示为：

Sijkl＝[xi, xj, xk, xl]，其中：xi, xj, xk, xl 是来自 X 的 4 个

训练样本。Sijkl 的标签生成方式是如果 4 个样本来自

同一类别或者中心像素样本与其它两个样本的类别

一致，与另一个样本的类别不同，则标签 Sijkl的类别

由中心像素决定。如果是其它生成方式则标签 Sijkl的

类别设为背景标签 0，在训练过程中不被采用。如式

(1)所示： 

( ) 1, if 1 1
Label

0, other
i j l k i j l k

ijkl

y y y y or y y y y= = = = = = ≠ =sp
=sp
sp

S (1) 

1.2  LA 3D-CNN 网络架构 

在获得输入训练样本后，我们可以使用 LA 
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3D-CNN 网络提取特征信息，如图 2 所示。该网络由

长短期记忆网络（LSTM）层，3D 卷积层，注意力机

制网络层和完全连接层组成。首先，训练样本通过

LSTM 层，可以将光谱特征和空间特征更好地融合。

接着，通过 3D 卷积层提取特征，利用注意力机制网

络从众多特征中筛选出对当前目标更有用的特征。最

后，通过完全连接层到简单的分类器，获得所需的分

类结果。 

1.2.1  3D 卷积网络和注意力机制网络 

虽然，目前二维卷积神经网络（2D Convolutional 

Neural Network，2D-CNN）在图像处理领域[25]中具有

很好的应用前景，其优势是直接从原始输入图像中提

取特征，但是，2D-CNN 中每个输入都对应需要一组

内核，会导致高光谱图像需要的内核量变大，增加计

算成本。我们将 3D 卷积联合注意力机制网络引入到

高光谱图像处理中，它使用 3D 内核进行三维卷积运

算，具有内核数少，计算成本低的特点。另外，引入

注意力机制网络可以从高光谱图像的众多特征中，选

择性地筛选出对当前任务目标更关键的特征，并且聚

焦到这些重要的特征上，忽略一些对分类没有帮助的

特征。通过对高光谱图像部分特征的分析概况得出对

整个高光谱图像特征的分析，让网络模型更加集中于

对重要特征的理解，这样能够有针对性的弱化对分类

无用的特征。在处理分类任务时，更加专注于找到与

当前输出相关联的有用的特征，获取对不同类别更加

具有识别能力的特征表示，提高了最后的分类准确

率。 

注意力机制框架如图 3 所示。从输出，解码器部

分，如公式(2)： 

( )1 1, ,t t t tS f S y C- -=
           

(2) 

式中：St 是时刻 t 的解码器的状态输出；St－1是时刻 t

－l 的解码器的状态输出；yt－1 是时刻 t－l 的标签；f

是循环神经网络。 

1

xT

t tj j
j

C a h
=

= ∑
                 

(3) 

式中：Ct 是查看下一个状态输出；hj 是解码器中第 j

个输入的输出；atj 是权重。 

( )

( )
1

exp

exp
x

ti
tj T

tk
k

e
a

e
=

=

∑
               

(4) 

式中：该公式类似于 softmax，原理是相同的，为了

得到条件概率 P(a|e)，atj表示当前解码器与第 j 个输入

对齐的程度。 

( ) ( )1 1, tanhtj t j j te g S h v w h u S b- -= = · · + · +
 

 (5) 

式中：g 用于计算 St－1 和 hj之间的关系分数。可以看

出，如果得分越高，注意力分布就集中于该输入上面。 

1.2.2  参与投票策略的联合分类 

在高光谱图像分类中，由于相邻像素倾向于属于

高概率的那一类别，所以我们使用联合分类和投票策

略。如图 4 所示，构造与周围相邻像素联合的像素对

后，我们将像素对馈入到 LA 3D-CNN 网络中。在图

4 中，块窗口用于相邻像素（尺寸大小可以是

3×3,5×5 等）。例如，选择 3×3，则有 4 组（即：

({T,1,2,4},{T,2,3,5},{T,4,6,7},{T,5,7,8}）像素对馈入到

LA 3D-CNN 网络中。其中 T 表示为中心像素，其它

数字代表与中心像素相邻的其他像素。每个中心像素

可以通过配对构成 4 组新的像素对。网络会输出一个

4×C 的矩阵，由 softmax 产生一个 4×1 的矢量。最

后，中心像素的最终分类标签由多数投票策略决定，

显示出标签矩阵获得的结果。 

 HSI               
M×N×L

Classification 
Map

L
S
T
M

3D
Conv

Feature 1

Attention
Mechanism

Fully Connected          
Layer

Feature 2
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图 2  LA 3D-CNN 网络框架       Fig.2  LA 3D-CNN network framkwork 
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图 3  注意力机制神经网络模型 

Fig.3  Attention mechanism neural network model 

2  实验结果与分析 

2.1  数据集 

University of Pavia 数据集是由反射光学系统成像

光谱仪传感器获得的。意大利帕维亚市覆盖 610×340

像素的图像场景是在德国航空航天局管理的 HySens

项目下收集的，数据集有 103 个光谱带，它的光谱覆

盖范围为 0.43～0.86 μm，空间分辨率为 1.3 m。地面实

况图中大约有 42776 个带有 9 个等级的标记像素，在

表 1 中列出了训练样本和测试样本的数量。 

Indian Pines 数据集是由可见红外成像光谱仪传

感器在印第安纳州西北部采集的。在可见光和红外光

谱的 0.4～0.45 μm 区域中有 220 个光谱带，空间分辨

率为 20 m。原始地面真实图像中有 16 种不同的土地

覆盖类别。然而，由于少数类别训练样本较少，本文

只使用了 9 个类别。训练样本和测试样本的数量列于

表 2 中。 

2.2  分类结果分析 

为了证明本文提出的分类方法是有效的，将其与

另外几种基于深度学习的分类方法进行比较，如：

K-NN[7], SVM[9], PCA[13], ICA[14], RNN[21], 3D-CNN[20]

和 CNN-PPF[19]。表 3 和表 4 显示的是在两种不同的

数据集下，各种分类方法的总体准确率（Overall 

Accuracy，OA），平均准确率（Average Accuracy，

AA），Kappa 值（K）。表 3 显示的是使用 Indian Pines

数据集进行实验得出的分类结果，可以看出 LA 

3D-CNN 的准确率（95.67%）比 CNN-PPF（94.11%)

高出 1%。特别是一些类别，如：Bare Soil，所提出的

方法准确率比 CNN-PPF 提高了 2%。表 4 显示的是使

用 University of Pavia 数据集进行实验得出的分类结

果，从中可以看出 LA 3D-CNN 的准确率（96.61%）

比 CNN-PPF（95.28%）高出 1%。特别是一些类别，

如：Soybean-notill，所提出的方法准确率比 CNN-PPF

提高了 2%。从表 3 和表 4 中也可以看出本文提出的

方法要优于其他常用的分类方法（如：K-NN 和 SVM）

以及其他常用的特征选择方法（如：PCA 和 ICA），

主要原因是提出的网络可以选择性地忽略对当前任

务目标不是很关键的特征，聚焦到对分类有用的特征

上，使网络模型更加集中于对重要特征的理解，有助

于分类。综上所述，本文所提出的方法明显优于其他

分类方法。 

为了方便和其它基于深度学习的分类方法进行

比较，我们制作了整个图像场景的地被植物分布图，

这些图分别与表 3～4 中的结果对应。图 5 和图 6 为

分类结果图，从两幅图我们可以看出，本文提出的方

法在一些区域比其它基于深度学习的方法具有更少

的噪声，例如，图 5 中的 Bare Soil 区域和图 6 中的

Soybean-notill 区域。为了验证引入注意力机制网络的

有效性，表 5 显示了在 Indian Pines 数据集中，不同

窗口尺寸下是否引入注意力机制网络层的分类准确

率。从实验结果可以看出，在不同的窗口大小下，具

有注意力机制网络层要比没有注意力机制网络层的

分类准确率高。另外，我们从表 5 中可以看出，当窗

口大小为 5×5 和 7×7 时，得到的分类准确率的结果

非常接近，但 7×7 的窗口尺寸将导致过高的计算复

杂度。因此，窗口尺寸选择 5×5。另一个数据集也有

相似的情况。产生这种结果的原因是引入注意力机制

网络可以在提取高光谱图像不同的特征过程中，对不

同的特征分配不同的权重，取舍性地挑选在当前状态

下对分类有帮助的重要特征，增加对当前状态起到关

联作用的特征的权重，有助于提高分类的准确率。 

1 2 3
4 T 5
6 7 8

d

d

........

Feed into
LA 3D-CNN network 4

    c

1,2....,c

Softmax

4

1

Majority voting 
for the final label

T
1
2
4

T
5
7
8  

图 4  投票策略的联合分类     Fig.4  Joint classification with voting strate 
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表 1  University of Pavia 数据集中使用训练和测试的样本数量 

Table 1  Number of training and testing samples used in the 

University of Pavia data set 

No. Class Training Testing 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

Asphalt 

Meadows 

Gravel 

Trees 

Sheets 

Bare Soil 

Bitumen 

Bricks 

Shadows 

200 

200 

200 

200 

200 

200 

200 

200 

200 

6431 

18449 

1899 

2864 

1145 

4829 

1130 

3482 

747 

 Total 1800 40976 

表 2  Indian Pines 数据集中使用训练和测试样本的数量 

Table 2  Number of training and testing samples used in theIndia 

Pines data set 

No. Class Training Testing 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

Corn-notill 

Corn-mintill 

Grass-pasture   

Grass-trees  

Hay-windrowed 

Soybean-notill  

Soybean-mintill 

Soybean-clean 

Woods   

200 

200 

200 

200 

200 

200 

200 

200 

200 

1228 

630 

283 

530 

278 

772 

2255 

393 

1065 

 Total 1800 7434 

 

表 3  Indian Pines 数据集准确率    Table 3  Indian Pines data set accuracy 

                                                                % 

No. K-NN PCA RNN ICA SVM 3D- CNN CNN- PPF LA 3D-CNN 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

87.21 

88.73 

93.85 

93.08 

97.41 

87.15 

84.73 

88.61 

92.56 

87.89 

89.51 

94.51 

93.63 

97.96 

87.74 

85.15 

89.13 

93.12 

88.76 

90.02 

95.42 

94.32 

98.88 

88.54 

85.99 

89.81 

93.64 

89.12 

91.21 

95.91 

94.73 

99.14 

88.82 

86.58 

90.51 

94.29 

89.45 

91.52 

96.05 

95.25 

99.25 

89.02 

88.12 

91.03 

94.81 

89.63 

92.71 

96.14 

95.35 

99.46 

89.21 

88.55 

91.18 

95.44 

91.25 

96.26 

96.58 

95.98 

100 

89.24 

92.80 

92.98 

96.31 

91.27 

95.34 

97.02 

96.27 

100 

91.12 

93.29 

93.47 

97.88 

OA 

AA 

K 

89.53 

89.22 

89.09 

90.32 

89.64 

89.35 

91.02 

90.89 

91.03 

91.61 

90.63 

91.32 

92.55 

92.23 

92.07 

93.23 

92.48 

92.25 

94.11 

94.14 

94.01 

95.67 

94.82 

94.51 

 

表 4  University of Pavia 数据集准确率        Table 4  University of Pavia data set accuracy 

                                                                 % 

No. K-NN PCA RNN ICA SVM 3D- CNN CNN- PPF LA 3D-CNN 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

84.79 

88.54 

87.01 

91.51 

98.44 

92.51 

85.76 

88.83 

95.05 

85.51 

89.12 

87.57 

92.02 

99.12 

93.03 

86.59 

89.51 

95.87 

86.17 

89.89 

88.23 

92.31 

99.39 

93.87 

87.18 

90.33 

96.31 

89.54 

90.91 

88.98 

93.18 

99.56 

94.16 

89.18 

90.97 

96.91 

92.11 

91.08 

92.82 

94.57 

99.42 

94.82 

91.43 

91.73 

97.14 

94.87 

91.22 

94.17 

95.78 

99.71 

95.23 

92.57 

92.32 

97.25 

96.02 

93.76 

94.35 

96.02 

100 

97.31 

92.89 

93.99 

97.53 

96.11 

93.41 

95.01 

96.47 

100 

99.47 

93.21 

94.87 

98.18 

OA 

AA 

K 

90.05 

89.77 

89.53 

90.91 

90.53 

90.17 

91.62 

90.28 

90.17 

92.58 

94.84 

91.46 

93.67 

93.13 

93.08 

94.84 

94.61 

94.98 

95.28 

95.02 

95.27 

96.61 

95.72 

95.57 
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在实际情况下，可用的训练样本数量大小可以影

响到类别准确率的判断。图 7 表示具有不同数量的训

练样本的分类准确率。从图 7 可以看出每类训练样本

数从 50 变为 200，间隔为 50。在不同的样本数量下，

本文提出的分类方法都是最有效的。另外，从图 7 中

也能够发现当每类训练样本数量为 200 的时候，分类

准确率是最高的。根据以上实验结果可以看出，本文

提出的分类方法的准确率优于其他几种分类方法。原

因如下：1）将中心像素与周围相邻的其它像素进行

配对，可以充分考虑像素之间的邻域相关性。2）引

入 3D 卷积联合注意力机制网络可以选择性学习高光

谱图像中的特征。 

(a)

(b)

(e) (f)

(h) (i)

Corn-notill
Corn-mintillGrass-pasture

Grass-trees

Hay-windrowed
Soybean-notill

Soybean-mintill

Soybean-clean Woods

(d)(c)

(g)

(j)

 
(a) 伪彩色图像 (a) Pseudocolor image  (b) 地面实况图(b) Ground-truth map  (c) K-NN：89.53%  (d) PCA：90.32% 

(e)RNN：91.02%  (f) ICA：91.61%  (g) SVM：92.55% (h) 3D-CNN：93.23%  (i) CNN-PPF：94.11%  (j) LA 3D-CNN：95.67% 

图 5  Indian Pines 数据集的分类结果     Fig.5  Classification results of Indian Pines data set 

(a) (b) (e)

(g) (h) (i) (j)

Asphalt
 

Meadows
 

Trees
 

Metal sheets
 

Bare soil
 Shadows

 

(c) (d)

(f)

Bricks
 

Gravel
 

Bitumen
 

Unlabeled
  

(a) 伪彩色图像  (a) Pseudocolor image (b) 地面实况图(b) Ground-truth map  (c)K-NN：90.05%  (d) PCA：90.91% 

(e) RNN：91.62%  (f) ICA：92.58%  (g) SVM：93.67%  (h) 3D-CNN：94.84%  (i) CNN-PPF：95.28%  (j) LA 3D-CNN：96.61% 

图 6  University of Pavia 数据集的分类结果   Fig.6  Classification results University of Pavia data set 
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表 5  Indian Pines 数据集中有和没有注意力机制网络层的 

分类准确度 

Table 5  Classification accuracy with and without attention  

mechanism layer using the Indian Pines data set 

% 

Window Size 3×3 5×5 7×7 

With Attention Mechanism 95.12 95.67 95.75 

Without Attention Mechanism 94.67 95.23 95.34 

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

50 100 150 200
K-NN PCA RNN ICA
SVM 3D-CNN CNN-PPF LA 3D-CNN

C
lassifiaction A

ccuracy(%
)

Number of Training Sample per class  
(a) Indian Pines 数据集  (a) Indian Pines data set 

88

89

90

91

92

93

94

95

96

97

50 100 150 200
K-NN PCA RNN ICA
SVM 3D-CNN CNN-PPF LA 3D-CNN

C
lassifiaction A

ccuracy(%
)

Number of Training Sample per class  
(b) University of Pavia 数据集  (b) University of Pavia data set 

图 7  具有不同样本数量的分类准确率 

Fig.7  Classification accuracy with different samplesizes 

3  结论 

为了提高高光谱图像的分类效果，提出了一种基

于 3D 卷积联合注意力机制网络的高光谱图像分类方

法。得到以下结论：①我们通过组织有效的训练样本

来克服深度学习模型需要大量参数和训练数据来确

保性能这个问题。②设计的网络结构可以选择性学习

高光谱图像中的特征，有效地联合了光谱特征和空间

特征，重点学习对目标特征有用的重要信息，提高了

高光谱图像的分类精度。实验表明，该方法在两个实

验数据集上都表现出最佳的准确率。 

对于高光谱图像，更容易获得未标记的样本。然

而，基于 LA 3D-CNN 的监督分类无法利用这些未标

记的样本。所以，为了更好地解决这个问题，我们将

会计划研究集成基于 LA 3D-CNN 的无监督和半监督

分类方法。 
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