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基于混合卷积与三重注意力的高光谱图像分类网络

王瑞婷，王海燕，陈晓，耿信哲，雷涛
（陕西科技大学 电子信息与人工智能学院, 陕西 西安 710021）

摘    要：针对高光谱图像光谱维度高、现有网络无法提供深度级的多层次特征，从而影响分类精度和速度的问

题。首先采用核主成分分析对高光谱图像进行降维，使降维后的数据具有最佳区分度，提出了一种基于混合卷

积与三重注意力的卷积神经网络 (hybrid convolutional neural network with triplet attention, HCTA-Net) 模型，该模型

设计了一种基于三维、二维和一维卷积的混合卷积神经网络，通过不同维度卷积神经网络的融合，提取高光谱

图像精细的光谱–空间联合特征。在二维卷积中加入深度可分离卷积，减少了模型参数，同时引入三重注意力

机制，使用三分支结构实现跨维度信息交互，抑制无用的特征信息。在 Indian Pines、Salinas 和 Pavia University
数据集上的实验结果表明，本文提出的模型优于其他对比方法，总体分类精度分别达到了 99.16%、99.87% 和

99.76%。
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Hyperspectral image classification based on hybrid convolutional
neural network with triplet attention

WANG Ruiting，WANG Haiyan，CHEN Xiao，GENG Xinzhe，LEI Tao
(School of Electronic Information and Artificial Intelligence, Shaanxi University of Science and Technology, Xi ’an 710021, China)

Abstract: To solve the problems of a high spectral dimension of hyperspectral images and the failure of the existing net-
work  to  provide  multilevel  features  at  the  depth  level,  which  affects  the  classification  accuracy  and  speed,  the  kernel
principal component analysis is used to reduce the dimensionality of hyperspectral images to have the best data differen-
tiation  after  dimensionality  reduction,  and  a  hybrid  convolutional  neural  network  with  triplet  attention  (HCTA-Net)
model is proposed to design a hybrid model based on 3D, 2D, and 1D CNN to extract the fine spectral–spatial joint fea-
tures through the fusion of different dimension convolutions. The model also adds depthwise separable convolution into
the 2D-CNN to reduce the model parameters and simultaneously introduces a triplet attention mechanism, which uses a
three-branch structure to achieve cross-dimensional information interaction to inhibit useless feature information. Exper-
imental results on the Indian Pines, Salinas, and Pavia University datasets show that the proposed model is superior to
other comparison methods, and the overall classification accuracy reaches 99.16%, 99.87, and 99.76%, respectively.
Keywords: remote sensing; hyperspectral image classification; deep learning; feature extraction; dimension reduction;
depth-separable convolution; attention mechanism; hybrid convolutional neural network
 

高光谱图像 (hyperspectral images, HSI) 是由 一维光谱特征和二维空间信息组成的含有上百通

道且波段连续的三维图像，被广泛应用于国防安

全、海洋勘探 [1 ] 及地物分类 [2 ] 等领域。但由于

HSI 波段多、空间分辨率低和 Hughes 现象[3] 等现
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实问题，使 HSI 分类问题仍面临很大的挑战，因

此研究一个高效提升 HSI 分类性能的模型具有重

要的应用价值。

HSI 分类需要同时考虑光谱和空间特征信

息。传统的 HSI 分类方法主要侧重于研究连续光

谱，利用可区分的光谱特征对数据进行分类，典

型的分类器包括 K 近邻 (K-nearest neighbor al-
gorithm, KNN)[4]、支持向量机 (support vector ma-
chine, SVM)[5]、字典学习 [6] 等，其中 KNN 分类器

需要大量的训练样本，SVM 虽能缓解 Hughes 现

象，但分类精度不佳，因此对于高维小样本的 HSI
数据集，这些分类方法效果往往并不理想。研究

表明，空间信息和光谱特征的互补决策融合，有

助于提高分类性能 [7]，于是 Fauvel 等 [8] 提出集成

决策树、Zhong 等 [9] 提出深度信念网络的分类方

法用于决策融合，但由于特征表达能力有限，仍

不能完全表示光谱–空间信息的丰富度，难以有

效提高分类水平。

近年来，深度学习凭借其优异的特征提取能

力，被广泛用于 H S I 分类领域 [ 1 0 ]。 H u 等 [ 1 1 ]

首次将 1D-CNN 应用于 HSI 分类，分类结果略优

于传统的分类方法，但会造成空间特征丢失的问

题。Xu 等 [12] 提出一种双支 CNN 模型，将并行的

2D-CNN 与 1D-CNN 用于提取光谱–空间特征，通

过简单的融合，提高了分类性能，但未考虑光谱–
空间特征间的关联性。针对这一问题，Zhang 等[13]

提出一种 3D 密集连接网络 SSDANet，直接对三

维数据进行光谱 –空间特征提取，充分发挥了

HSI“图谱合一”的特点，但随着模型深度的加深，

细节特征将逐渐丢失，还带来了模型复杂、计算

量大等问题。为此，Guo 等 [14] 提出一种深度协同

网络 CACNN，将 3D-CNN 与 2D-CNN 用一种深度

多层特征融合策略相结合用于 HSI 分类，得到较

为满意的结果，但对光谱–空间相关特征仍不够

关注。

此外，在提取特征进行分类时，研究者受人类

视觉机制的启发，提出用注意力机制来抑制冗余

信息，聚焦特定特征并分配相应权重，从而提高

模型的分类性能。Hu 等 [15] 提出了压缩激活网络

(squeeze and excitation network, SENet)，是第一个

通过对通道特征进行加权建模的注意力机制。在

此基础上，为了将空间与通道两个维度的特征结

合起来重新进行校准，Woo 等[16] 提出了卷积块注

意力模块 (convolutional block attention module,
CBAM)，对输入的特征进行约束增强处理。另

外，基于注意力机制的 CNN 模型在 HSI 分类领域

逐渐取得了较为显著的成果。如 Fang 等 [17] 提出

了单注意力网络 MSDN-SA，提高了光谱波段间的

相关性。为进一步加强空间信息特征，Roy 等 [18]

在 A2S2K-ResNet 网络中引入基于注意力的自适应

光谱–空间核模块，实现了光谱–空间信息的联合

挖掘，增强了网络结构的特征表达能力。Ahmad
等[19] 将三分支注意力融合块引入 AfNet 结构，自适

应地强调重要特征，显著抑制了冗余和无效信息。

针对现有高光谱分类模型较复杂、未充分考

虑光谱–空间联合特征，无法提供深度级的多层

次特征等问题，本文提出一种基于混合卷积与三

重注意力网络模型 (hybrid convolution neural net-
work with triplet attention, HCTA-Net)，主要贡献包

括以下 4 个方面：

1）设计了一个由 3D-CNN、改进的 2D-CNN
和 1D-CNN 组成的混合卷积神经网络结构，充分

利用光谱–空间域与深空间域互补特征，提升整

个网络分类性能。

2）在 2D-CNN 模块中加入深度可分离卷积

(depthwise separable convolution, DSC)[20]，降低了卷

积的参数量和计算量。

3）引入三分支注意力融合块 Triplet Attention[21]，

将注意力聚焦重要区域，以捕获更重要的光谱–
空间特征作为后续网络的输入。

4）利用 3 个评价指标对 Indian Pines、Sali-
nas 和 Pavia University 3 个公开的 HSI 数据集的分

类结果进行综合评估，实验结果表明本文方法均

优于比较方法。 

1   HCTA-Net 模型设计

本文提出的基于混合卷积模块与三重注意力

机制的高光谱图像分类方法 HCTA-Net，整体流程

如图 1 所示，主要由三部分组成：数据降维、分类

识别网络和结果预测。首先，采用核主成分分析

方法 (kernel principal component analysis, KPCA)[22]

将维度为 C×H×W（C为波段数，W、H分别为单个

波段的高和宽）的原始 HSI 数据降维到 B 个波

段，有效地消除数据冗余并保留主要空谱信息，

减少后续图像处理的时间和空间复杂度。然后选

取大小为 K×K×B 的三维图像块输入到分类识别

网络中，其中 K 为窗口大小。其次，分类识别网

络包括依次连接的 3D-CNN、Triplet Attention、改

进后的 2D-CNN 和 1D-CNN 模块构成的混合卷积

网络，提取更强的频谱空间信息和重要的通道特

征用于分类识别，最后使用 softmax 分类器得到

最终的预测分类结果。
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图 1    HCTA-Net 模型结构

Fig. 1    HCTA-Net structure diagram
 
  

1.1    混合卷积神经网络模块 

1.1.1   3D-CNN 模块

研究表明，3D-CNN 可同时对 HSI 数据进行

光谱特征和空间特征的联合提取，但随着网络深

度的增加，会带来细节特征逐渐丢失，计算量大

等问题。因此本文采用三层的 3D-CNN 对 HSI 数
据进行特征信息提取，图 2 给出了三维卷积的示

意图。
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图 2    三维卷积示意

Fig. 2    3D convolution diagram
 
 

vx,y,z
i, j

为进一步理解 3D-CNN 特征提取原理，将位

置为 (x,y,z) 的神经元的激活值 公式表示为

vx,y,z
i, j = F

bi, j+
∑
τ

Ti−1∑
λ=0

Pi−1∑
ρ=0

Ri−1∑
r=0

ωλ,ρ,ri, j,τ vx+λ,y+ρ,z+r
i−1,τ

 (1)

F(·) i i−1

Ti

Pi Ri λ,ρ,r τ

ωλ,ρ,ri, j,τ i−1 x+λ,y+ρ)

vx+λ,y+ρ,z+r
i−1,τ bi, j

式中：激活函数为 ，表示当前第 层与第 层

的索引；卷积核的宽、高与光谱维度分别为 、

和 ；位置 ( ) 连接到第 个特征值的权重用

表示；第 层中第个特征图位置为 (
的值可表示为 ； 表示偏置。
 

1.1.2   2D-CNN 模块

2D-CNN 模块沿着空间维进行操作并加强

HSI 的局部空间特征。因此，通过上述 3D-CNN
模块获取到联合的光谱–空间特征后，为进一步

增强 H S I 的局部空间特征信息，本文在 3 D -
CNN 基础上经过一层 2D-CNN 模块，图 3 给出了

二维卷积的示意图。
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图 3    二维卷积示意

Fig. 3    2D convolution diagram
 
 

i j (x,y)

vx,y
i, j

在第 层第 个特征图上，空间位置为 的神

经元的值 ，公式表示为

vx,y
i, j = F

bi, j+
∑
τ

Ti−1∑
λ=0

Pi−1∑
ρ=0

ωλ,ρi, j,τv
x+λ,y+ρ
i−1,τ

 (2)

F(·) τ i i−1

Ti Pi λ,ρ

τ ωλ,ρi, j,τ i

τ x+λ,y+ρ)

vx+λ,y+ρ
i−1,τ bi, j i j

式中：激活函数为 ； 表示当前第 层与第 层

的索引； 、 分别为卷积核的宽和高；位置 ( )
连接到第 个特征值的权重用 表示；第 −1 层

中第 个特征图位置为 ( 的值可表示为

； 为第 层第 个特征图的偏置参数。
 

1.1.3   1D-CNN 模块

为进一步增强光谱特征，本文在 3D-CNN 与

2D-CNN 模块基础上，再经过一层 1D-CNN 模块，通

过不同维度 CNN 的融合，充分提取了 HSI 精细的

光谱–空间联合特征，图 4 给出了一维卷积示意图。
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图 4    一维卷积示意

Fig. 4    1D convolution diagram
 
  

1.1.4   改进的 2D-CNN 模块

为了能够既充分发挥 CNN 网络的巨大优势，

同时减少可学习参数，提高训练效率，本文在 2D-
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CNN 模块中加入深度可分离卷积，以确保模型在

近似没有损失的情况下，捕获更加丰富的空间特

征信息来区分不同波段的空间信息。

深度可分离卷积是传统二维卷积的一种变换

形式，如图 5 所示，它对不同的通道采用不同的卷

积核进行卷积，将传统的卷积分解为深度卷积

(depthwise convolution) 与逐点卷积 (pointwise con-
volution) 两部分。 
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(b) 逐点卷积 
图 5    深度可分离卷积

Fig. 5    Depthwise separable convolution
 
 

S ×S ×M

L×L×M N

假设输入特征图的尺寸为 ，卷积核

的尺寸为 ，其数量为 。假设对应特征图

空间位置中的每一个点都会进行一次卷积操作，

N则对 个传统的卷积，其总计算量为
S ×S ×L×L×M×N (3)

对深度可分离卷积而言，其计算总计算量为
S ×S ×L×L×M×M×N ×S ×S (4)

那么相对于传统卷积，深度可分离卷积的计

算量与传统卷积的比值 P为

P =
1
N
+

1
L2

(5)

由此可得，加入深度可分离卷积不但能够实

现空间与通道相关性计算的充分解耦，同时网络

模型计算效率和内存开销远低于传统卷积。 

1.2    Triplet Attention 模块

人类视觉中的注意力会选择性地集中在部分

给定的信息而忽略其余信息，这一机制有助于在

保留信息上下文的同时细化感知的信息。受此启

发，一些研究方法提出将注意力机制有效整合到

CNN 结构中，来提高视觉分类任务的性能。本文

基于 HSI 分类问题的特点，引入轻量化的 Triplet
Attention 注意力机制，利用三分支结构捕获跨维

交互来计算注意权重，通过旋转操作和残差变换

建立维度间的依存关系，如图 6 所示，顶部分支负

责计算跨通道维度 C和空间维度W的注意力权重，

中间的分支负责计算通道维度 C和空间维度 H的

注意力权重，最后一个分支用于捕获H和W的空间

维度依赖关系，最后通过平均法对权重进行聚合。
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图 6    Triplet Attention 原理

Fig. 6    Triplet Attention schematic
 
 

图 7 给出了 Triplet Attention 的模型结构，当

给定输入为 C×H×W 时，输入 3 个分支具体实现

如下：

1）第 1 分支为通道维度 C和空间维度 H交互

捕获分支，输入特征图先沿 H轴逆时针旋转 90°，
变成形状为 W×H×C 的特征图，进而在 W 维度上

进行 Z-Pool，Z-Pool 是对输入进行平均池化和最

大池化，能够保留特征的丰富表示，同时缩小其

深度，得到形状为 2 ×H×C 的特征，然后通过

7×7 的卷积层和 BN 层，经过 Sigmoid 激活层生成

相应的注意权重。最后经过残差变换，沿 H轴顺

时针旋转 90°，将注意力权重乘回原始特征图，得

到 C×H×W维度特征图。

2）第 2 分支为通道 C 和空间 W 维度交互捕
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获分支，输入特征图先沿 W轴逆时针旋转 90°，得
到维度为 H×C×W 的特征图，进而在 H 维度上进

行 Z-Pool，变成形状为 2×C×W的特征图。最后再

通过 7×7 卷积和 BN 层，经过激活函数，再利用残

差变换和旋转操作将注意力权重乘回原始特征

图，变为 C×H×W维度特征图。

3）第 3 分支为空间注意力计算分支，输入特

征图经过 Channel Pool，变成形状为 2×H×W的特

征图，进而经过 7×7 卷积层、BN 层，经由激活函

数生成空间注意力权重。最后利用残差变换和旋

转操作将注意力权重乘回原始特征图，变为

C×H×W维度特征图。

4）最后对 3 个分支输出的 C×H×W维度特征

进行相加取平均。
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图 7    Triplet Attention 结构

Fig. 7    Triplet Attention architecture diagram
 
  

2   实验数据获取与预处理
 

2.1    实验数据集

为了将 HCTA-Net 模型与目前的主流方法进

行对比，本文选用 Indian Pines、Salinas 和 Pavia
University 3 个公开的数据集进行实验，数据集参

数信息如表 1 所示。
 

  
表 1    HSI 数据集参数

Table 1    HSI dataset parameter
 

参数 Indian Pines Salinas Pavia University

采集地点 印第安纳州 加州 意大利北部

采集设备 AVIRIS AVIRIS ROSIS

谱范围/μm 0.4~2.5 0.4~2.5 0.43~0.86

大小/像素 145×145 512×217 610×340

空间分辨率/m 20 3.7 1.3
 

  

续表 1

参数 Indian Pines Salinas Pavia University

波段数 224 224 115

去噪波段数 200 204 103

样本量 10 249 54 129 42 776

类别量 16 16 9
 
 

图 8~10 分别给出了 Indian Pines、Salinas 和

Pavia University 数据集相应的伪彩色图与真实参

考图。
 

 

Aldalfa
Corn-notill
Corn-mintill
Grass-trees

Oats
Corn
Woods
Wheat

Grass-pasture
Soybean-notill
Soybean-mintill
Soybean-clean

Grass-pasture-mowed
Hay-windrowed
Buildings-grass-trees-drives
Stone-steel-tower

(a) 伪彩色图 (b) 真实参考图 
图 8    Indian Pines 数据集
Fig. 8    Indian Pines dataset

 
 

 

 

Broccoli_green_weeds_1
Broccoli_green_weeds_2
Fallow
Fallow_rough_plow
Fallow_smooth
Stubble
Celery
Grapes_untrained
Soil_vineyard_develop
Corn_senesced_green_weeds
Lettuce_romaine_4wk
Lettuce_romaine_5wk
Lettuce_romaine_6wk
Lettuce_romaine_7wk
Vineyard_untrained
Vineyard_vertical_trellis

(a) 伪彩色图 (b) 真实参考图 
图 9    Salinas 数据集
Fig. 9    Salinas dataset

 
 

 

 

Asphalt

Meadows

Gravel

Trees

Painted metal sheets

Bare soil

Bitumen

Self-Blocking bricks

Shadows

(a) 伪彩色图 (b) 真实参考图 
图 10    Pavia University 数据集
Fig. 10    Pavia University dataset
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2.2    数据降维

HSI 具有高维度和高特征冗余的特点，利用

KPCA 对 HSI 进行降维，通过引用核函数，增强

对 HSI 数据的非线性信号处理能力，从而使用更

少的特征数据，最大限度地表征原有信息。通过

求解 HSI 数据各主成分的贡献率，本文采用 Indi-
an Pines 数据集前 30 个主成分，贡献率为 99.25%，

采用 Salinas 数据集前 15 个主成分，贡献率为

99.9%，采用 Pavia University 数据集前 15 个主成

分，贡献率为 99.9%。 

2.3    实验参数设置

本文实验环境为 Intel(R) Core(TM) i7-9700K
CPU @3.60 GHz，内存为 32.0 GB，GPU NVIDIA
Geforce RTX 3 070,软件环境采用开源的 Tensor-
flow 2.0 框架来搭建网络模型并进行实验。对于

Indian Pines 数据集，从每个类别中随机选取 10%、

10% 和 80% 的样本组成训练集、验证集与测试

集，对于 Salinas 和 Pavia University 数据集，从每

个类别中随机选取 5%、5% 和 90% 的样本组成训

练集、验证集与测试集。HCTA-Net 网络模型的

输入窗口大小为 25×25，训练迭代次数为 50 次，

学习率初始化设置为 0.001，之后采用 Adam 优化

器对网络进行学习训练。

在 3D-CNN 模块中，3 个 3D 卷积核大小分别

为 (3,3,7)、(3,3,5) 和 (3,3,3)，相对应的滤波器个数

为 8、16 和 32，在改进 2D-CNN 模块中，2D 可分

离卷积核大小为 (3,3)，对应的滤波器数量为 64，
另外，在 1D-CNN 模块中，采用 128 个卷积核大小

为 3 的滤波器。实验利用 ReLu 和 Dropout 的组

合策略来缓解训练过程中可能存在的过度拟合的

问题，从而有效提高了训练模型的泛化性能。最

后，本文采用总体精度 (OA)、平均精度 (AA)、Kappa
系数 (K) 3 个评价指标，来评价不同模型之间的性

能差异，其中，OA 为分类正确数与总像元数之间

的比值；AA 为总体精度在各个类别中的均值；

Kappa 系数是用来判断一致性的程度,即分类预测

结果与真实参考图之间的一致性。 

3   5 种分类算法性能对比分析

为验证本文提出的 HCTA-Net 模型的正确性

和有效性，将其与 SVM [ 2 3 ]、 2D-CNN [ 2 4 ]、 3D-
CNN [ 2 5 ]、HybridSN [ 2 6 ]、DTAResNet [ 2 7 ]、CNN-
ASS[28] 模型进行实验对比分析，为保证实验结果

的公平性，实验均在相同环境中进行。不同方法

在 Indian Pines、Salinas 和 Pavia University 数据集

上的分类结果如图 11~13 所示，各类别分类精度

如表 2~4 所示。以 Indian Pines 为例，由图 11
可以看出，仅使用 SVM 方法的结果图错分现象

明显，3D-CNN 方法通过 3D 卷积与残差网络思想

优化了这一现象，HybridSN 通过 3D 与 2D 卷积融

合明显提高了分类准确度，DTAResNet 与 CNN-
ASS 通过特征提取和引入注意力模块进一步地降

低了错分程度。而本文提出的 HCTA-Net 方法分

类效果最接近真实情况，另外，由表 2 可知，除

Oats 与 Soybean-clean 外，其他 14 类都达到了

98% 以上的分类精度，证明 HCTA-Net 模型能够

聚焦融合更为丰富的光谱–空间特征信息，以达

到最佳的分类效果。
 

 

(a) Ground truth (b) SVM (c) 2D-CNN (d) 3D-CNN (e) HybridSN (f) DTAResNet (g) CNN-ASS (h) HCTA-Net 

图 11    不同方法下 Indian Pines 分类结果

Fig. 11    Classification results of Indian Pines dataset with different methods
 
 
 

 

(a) Ground truth (b) SVM (c) 2D-CNN (d) 3D-CNN (e) HybridSN (f) DTAResNet (g) CNN-ASS (h) HCTA-Net 

图 12    不同方法下 Salinas 数据集分类结果

Fig. 12    Classification results of Salinas dataset with different methods
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(a) Ground truth (b) SVM (c) 2D-CNN (d) 3D-CNN (e) HybridSN (f) DTAResNet (g) CNN-ASS (h) HCTA-Net 

图 13    不同方法下 Pavia University 数据集分类结果图

Fig. 13    Classification results of Pavia University dataset with different methods
 
 
 

  
表 2    不同方法下 Indian Pines 数据集各类别分类结果

 

Table 2    Classification results of each category of Indian Pines dataset with different methods %
 

类别 SVM 2D-CNN 3D-CNN HybridSN DTAResNet CNN-ASS HCTA-Net
Alfalfa 59.52 100 100 100 100 100 100

Corn-notill 68.35 83.99 90.48 95.87 97.77 98.24 98.70

Corn-mintill 51.00 84.83 96.77 95.28 97.33 99.80 98.80

Corn 44.86 90.48 99.32 99.49 100 95.95 98.81

Grass-pasture 88.74 94.56 97.76 99.75 97.89 96.60 99.70

Grass-trees 93.46 97.56 98.67 99.83 99.10 96.90 99.03

Grass-pasture-mowed 84.62 100 100 100 37.04 100 100

Hay-windrowed 97.68 94.61 99.23 99.24 99.64 100 100

Oats 16.67 66.67 100 5.26 31.58 85.71 76.47

Soybean-notill 62.40 90.18 95.99 99.87 95.46 99.47 99.70

Soybean-mintill 84.71 88.58 99.69 99.01 97.54 99.52 99.13

Soybean-clean 47.19 78.29 99.38 98.11 98.31 98.02 97.58

Wheat 93.51 93.26 100 96.55 100 96.85k 100

Woods 96.66 98.40 98.05 99.71 99.87 98.44 100

Buildings-grass-trees-drives 56.03 89.80 100 98.13 99.55 99.57 100

Stone-steel-towers 90.48 94.67 98.31 94.52 90.63 96.43 98.39

OA 76.29 89.87 97.28 98.36 97.55 98.66 99.16

AA 70.99 78.19 85.85 91.96 90.11 96.64 98.27
K 72.62 88.42 96.89 98.13 97.21 98.44 99.05

 
 
 

  
表 3    不同方法下 Salinas 数据集各类别分类结果

 

Table 3    Classification results of each category of Salinas dataset with different methods %
 

类别 SVM 2D-CNN 3D-CNN HybridSN DTAResNet CNN-ASS HCTA-Net
Brocoli_green_weeds_1 97.64 100 100 100 100 100 99.67

Brocoli_green_weeds_2 99.92 99.83 99.91 100 100 99.86 99.58

Fallow 96.54 98.58 100 100 99.39 99.63 100

Fallow_rough_plow 98.94 97.91 99.92 98.54 97.89 99.03 99.21

Fallow_smooth 98.00 97.93 99.83 96.95 99.62 99.33 100

Stubble 99.76 100 100 100 100 100 100

Celery 99.21 99.85 100 100 100 100 100

Grapes_untrained 91.44 89.64 99.41 97.91 96.18 98.89 99.90

Soil_vinyard_develop 99.30 99.63 99.98 100 100 100 100

Corn_senesced_green_weeds 93.39 97.69 99.83 100 99.59 99.77 99.90
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续表 3

类别 SVM 2D-CNN 3D-CNN HybridSN DTAResNet CNN-ASS HCTA-Net
Lettuce_romaine_4wk 94.29 98.81 96.81 99.81 99.28 100 100

Lettuce_romaine_5wk 99.73 99.24 99.66 99.25 99.54 99.84 100

Lettuce_romaine_6wk 98.16 99.42 100 98.23 100 99.64 99.76

Lettuce_romaine_7wk 92.23 96.41 99.89 100 100 99.32 99.90

Vinyard_untrained 52.35 88.86 95.33 99.93 99.95 99.20 99.79

Vinyard_vertical_trellis 98.95 98.88 100 100 100 100 99.81

OA 90.58 95.78 99.12 99.29 99.01 99.52 99.87

AA 94.37 97.64 99.41 99.53 99.41 99.64 99.84
K 89.48 95.30 99.02 99.21 98.90 99.47 99.86

 
 
 

  
表 4    不同方法下 Pavia University 数据集各类别分类结果

 

Table 4    Classification results of each category of Pavia University dataset with different methods %
 

类别 SVM 2D-CNN 3D-CNN HybridSN DTAResNet CNN-ASS HCTA-Net
Asphalt 94.98 96.32 99.97 99.25 99.29 98.53 99.49

Meadows 97.44 96.73 99.45 99.74 99.66 99.82 99.98

Gravel 73.08 84.42 99.75 99.29 92.55 98.47 98.82

Trees 84.44 97.21 99.85 98.01 99.38 99.13 99.63

Painted metal sheets 99.69 100 100 100 100 99.92 99.91

Bare soil 70.24 96.12 99.17 99.71 99.48 99.98 100

Bitumen 1.42 96.29 99.92 98.44 97.84 99.25 100

Self-Blocking bricks 88.14 87.13 90.76 97.36 91.58 98.35 99.29

Shadows 100 97.75 98.84 99.50 99.87 97.84 100

OA 88.08 95.30 98.73 99.27 98.46 99.34 99.76

AA 78.83 93.33 98.63 98.38 97.74 98.29 99.68
K 83.88 93.75 98.32 99.04 97.96 99.13 99.69

 
 

表 2~4 给出了不同方法分类结果的评价指标

值，由表可知，HCTA-Net 方法的 OA、AA、Kappa
系数均达到了最优。在 Indian Pines 数据集上，

OA 分别为 99.16%，与 SVM、2D-CNN、3D-CNN、

HybridSN、DTAResNet 、CNN-ASS 方法相比，分

别提高了 22.87%、9.29%、1.88%、0.8%、1.81% 与

0.5%，与其他方法中性能最好的 CNN-ASS 方法

相比，AA 高出了 1.63%，Kappa 系数高出了 0.61%。

在 Salinas 数据集上，OA 达到了 99.87%，比 SVM、

2D-CNN、3D-CNN、HybridSN、DTAResNet 、CNN-
ASS 方法分别提高了 9.29%、4.09%、0.75%、0.58%、

0.86%、0.35%，与分类效果较为理想的 CNN-
ASS 方法相比，AA 提高了 0.2%，Kappa 系数提高

了 0.39%，这是因为 Salinas 数据集本身样本分布

较为均衡，光谱与空间维度信息有较大差异，所

以有利于分类。在 Pavia University 数据集上，

OA 达到了 99.76%，比 SVM、2D-CNN、3D-CNN、

HybridSN、DTAResNet 、CNN-ASS 方法分别提高

了 11.68%、4.46%、1.03%、0.49%、1.3%、0.42%，与

分类效果较为理想的 CNN-ASS 方法相比，AA 提

高了 1.39%，Kappa 系数提高了 0.59%，此外，由于

本文仅使用了三层 3D、一层 2D 和一层 1D 卷积

层，并引入深度可分离卷积，使模型更为轻量化，

训练时间也得以进一步减少，实验结果如表 5 所

示，由表可得，本文提出的 HCTA-Net 方法网络参

数最少，所用训练时间最短，为 42.5 s。
 

  
表 5    不同分类方法网络参数与训练时间

Table 5    Network parameters and training time of different classification methods
 

参数 3D-CNN HybridSN DTAResNet CNN-ASS HCTA-Net

网络参数 199 153 4 844 793 21 975 725 4 787 507 573 989

训练时间/s 124.2 76.1 441.4 63.7 42.5
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在实验中，一般通过训练和验证损失率来分

析判断网络模型的稳定性与拟合度。图 14 给出

了 HCTA-Net 方法应用在 Indian Pines 数据集上的

训练和验证损失率的变化曲线。由图可以看出，

训练和验证的损失率在训练过程中均基本处于不

断下降的状态，在迭代至 20 轮左右达到稳定状

态，训练和验证损失基本接近 0，说明 HCTA-Net
模型通过训练学习到了数据集的有效特征，而且

模型相对稳定，收敛速度快，具有良好的学习能

力和一定的泛化能力，最终总体分类精度可达到

99.16%，意味着可以较为准确地区分出 HSI 数据

集中绝大部分的地物类别。
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图 14    Indian Pines 数据集训练和验证损失变化曲线

Fig. 14    Training  and  validation  loss  rate  of  Indian  Pines
dataset

 
  

4   结束语

本文针对 HSI 数据维度高、特征信息表征不

到位及参数过多等问题，提出一种基于混合卷积

与三重注意力的卷积神经网络 (HCTA-Net)。该

网络模型主要设计了一种由 3D 卷积层、2D 卷积

层和 1D 卷积层构成的混合卷积神经网络模块，

有效融合不同维度的卷积层，充分利用光谱–空
间域与深空间域互补特性，综合提取不同层次更

加丰富的光谱–空间特征。为进一步捕获跨空间

维度和通道维度间的交互信息，加入了三重注意

力模块，同时通过引入深度可分离卷积，有效减

少了网络参数，缩短了训练时间。该方法在 Indi-
an Pines、Salinas 和 Pavia University 数据集上

OA 分别达到了 99.16%、99.87% 和 99.76%，证明

了本文方法可以有效提高 HSI 的分类性能。虽然

本文模型具有较好的分类效果，但也存在一些不

足，在后续的研究中，将进一步改进网络结构，使

用更轻量级的模型达到更好的分类精度。
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