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改进 ３Ｄ－Ｏｃｔａｖｅ 卷积的高光谱图像分类方法

郑宗生ꎬ 王政翰ꎬ 王振华ꎬ 卢 鹏ꎬ 高 萌ꎬ 霍志俊
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摘要: 高光谱图像数据具有维度高、数据稀疏、空间光谱信息丰富等特点ꎬ针对空谱联合分类模型中高光谱图像卷

积操作处理大片相同类别像素区域时会存在计算的空间冗余ꎬ３Ｄ 卷积对深层空间纹理特征提取不充分ꎬ串行注意

力机制结构不能充分考虑空谱相关性的问题ꎬ该文提出了改进的 ３Ｄ－Ｏｃｔａｖｅ 卷积高光谱图像分类模型ꎮ 首先改进

的 ３Ｄ－Ｏｃｔａｖｅ 卷积模块将输入的高光谱图像数据划分为高频特征图和低频特征图ꎬ减少空间信息冗余ꎬ提取多尺

度的空间光谱特征ꎬ结合跨层融合策略ꎬ加强对浅层空间纹理特征和光谱特征的提取ꎻ随后利用 ２Ｄ 卷积提取深层

空间纹理特征并进行光谱特征融合ꎻ最后使用三维注意力机制跨纬度交互实现对有效特征的关注和激活ꎬ增强网

络模型的性能和鲁棒性ꎮ 结果表明ꎬ由于充分提取有效空谱联合特征ꎬ在印第安松树林( Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓꎬ ＩＰ)数据集

的训练集比例为 １０％的条件下ꎬＯＡꎬＫａｐｐａ 和 ＡＡ 分别为 ９９.３２％ꎬ９９.１３％和 ９９.１５％ꎻ 在帕维亚大学(Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉ￣
ｔｙꎬ ＰＵ)数据集的训练集比例为 ３％的条件下ꎬＯＡꎬＫａｐｐａ 和 ＡＡ 分别为 ９９.６１％ꎬ ９９.４４％和 ９９.０８％ꎮ 与 ５ 个主流分

类模型进行对比ꎬ获得了更高的分类精度ꎮ
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０　 引言

高光谱图像是一种重要的遥感数据ꎬ包含丰富

的光谱信息和地球表面的空间信息ꎮ 它在环境监

测[１]、精准农业[２]和军事应用等领域发挥着重要作

用ꎮ 然而ꎬ如何从大量的数据中有效地提取有用信

息并准确区分目标仍然是许多应用中的挑战ꎮ 因

此ꎬ解决高光谱图像数据信息冗余问题和精确提取

空谱特征已经成为近年来研究的热点ꎮ
在传统的高光谱分类方法中ꎬ通常仅考虑光谱

信息ꎮ 典型的方法包括 ｋ－近邻法[３]、支持向量机

(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ) [４] 和决策树[５]ꎮ 同

时ꎬ针对高光谱图像“异物同谱ꎬ同物异谱”光谱信

息冗余问题ꎬ降维是一种常用的手段ꎬ如主成分分析

法(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ) [６]ꎬ独立成分

分析法( ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＩＣＡ) [７] 和

线性 判 别 分 析 法 ( ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ

ＬＤＡ) [８]等ꎮ 但是这些方法只利用了光谱维度的信

息ꎬ忽略了空间维度信息对分类结果的影响ꎬ导致分

类精度不高ꎮ 为了充分利用空谱信息ꎬ提出了一些

结合空间光谱信息的分类方法ꎬ例如稀疏表示[９]ꎬ
马尔可夫随机场[１０]和边缘保持滤波[１１]等ꎮ

近年来ꎬ深度学习已经被广泛应用于高光谱图

像分类ꎬ它能够从高光谱图像中提取更深层次的特

征ꎬ帮助改善分类的准确性和性能ꎮ 常见的网络模

型有深度置信网络(ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＤＢＮ) [１２]、
堆叠自动编码器(ｓｔａｃｋｅｄ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬＳＡＥ) [１３] 和卷

积神经网络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)ꎮ
ＳＡＥ 和 ＤＢＮ 方法以分层训练的方式分层提取图像

的深层特征ꎬ将高光谱图像数据压缩为一维数据ꎬ然
而这些方法只提取光谱特征ꎬ忽略了对高光谱图像

重要空间特征的提取ꎬ影响了分类的准确性ꎮ 由于

ＣＮＮ 可以在保留原始结构的同时利用空间特征ꎬ因
此引入了一些新的解决方案ꎮ Ｚｈａｏ 等[１４] 在他们的

框架中采用 ＣＮＮ 作为特征提取器ꎮ Ｌｅｅ 等[１５] 提出
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了一种具有更深和更宽网络的深度 ＣＮＮ(ＣＤＣＮＮ)ꎬ
但是模型包含多个卷积层、池化层和全连接层ꎬ参数

量较大ꎮ Ｃｈｅｎ 等[１６]设计了基于 ３Ｄ－ＣＮＮ 的特征提

取器模型ꎬ并集成了正则化ꎬ尽管这种方法将高光谱

图像立方体数据作为一个整体ꎬ利用 ３Ｄ 卷积核直

接提取融合光谱信息和空间信息的特征ꎮ 但是只使

用 ３Ｄ－ＣＮＮ 导致模型参数量大ꎬ缺乏对局部空间光

谱信息的提取ꎮ 由于高光谱图像数据丰富ꎬ容易发

生过拟合现象ꎬＺｈｏｎｇ 等[１７] 提出了光谱－空间残差

网络 ＳＳＲＮꎬ利用 ３Ｄ 卷积残差块来分别提取高光谱

图像的空间和光谱特征ꎬ并使用批量归一化来正则

化学习过程ꎮ Ｒｏｙ 等[１８] 将 ３Ｄ－ＣＮＮ 和 ２Ｄ－ＣＮＮ 相

结合提出了 ＨｙｂｒｉｄＳＮ 模型ꎬ利用 ２Ｄ 卷积提取深层

空谱特征ꎬ提高了模型的特征提取能力ꎬ但是缺乏对

有效特征的关注ꎮ 为了提高模型对有效特征的提

取ꎬＬｉ 等[１９] 提出了双分支注意力机制的网络 ＤＢ￣
ＤＡꎬ通过 ２ 个分支分别对空间信息和光谱信息进行

提取ꎬ并分别对有效特征进行激活ꎬ在较少的训练集

下取得了不错的分类精度ꎬ但是没有考虑空间信息

和光谱信息之间的相关性对有效特征提取的影响ꎮ
随着人们对传统卷积运算理解的不断加深ꎬ近年来

出现了一些新颖的卷积运算方法ꎬ并表现出不错的

性能ꎮ 例如ꎬ Ｚｈａｎｇ 等[２０] 提出图卷积网络 ( ｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＧＣＮ) 应用于高光谱图像分

类ꎬ可以引入局部图结构来提升卷积特性ꎮ 然而ꎬ如
何将数据转换为图结构并揭示节点之间的深层关系

仍然具有挑战性ꎮ 此外ꎬＭｏｕ 等[２１]利用递归神经网

络(ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)将所有光谱带视

为一个图像序列ꎬ其缺点在于对空间特征的考虑不

足ꎮ 然而在有限样本下的高计算成本和令人失望的

性能是 ＧＣＮ 和 ＲＮＮ 在 ＨＳＩ 分类任务中的显著瓶

颈ꎮ 因此ꎬ卷积运算仍然是提取空间－光谱特征的

核心技术ꎮ
　 　 使用卷积操作对高光谱图像进行空谱特征提取

时ꎬ对于高光谱图像中出现的大片相同类别像素存

在空间冗余ꎬ深度空间纹理特征提取不足、缺乏对有

效特征的关注和激活等问题ꎮ 本文使用 ＰＣＡ 操作

和改进的 ３Ｄ－Ｏｃｔａｖｅ(３Ｄ－Ｏｃｔ)卷积模块ꎬ去除冗余

的空间信息和光谱信息ꎬ降低了高光谱图像分类的

计算成本ꎮ 同时改进的 ３Ｄ－Ｏｃｔ 卷积模块的双分支

架构能提取不同尺度的空谱特征ꎬ避免卷积过程中

原始空谱信息丢失ꎮ ２Ｄ 卷积模块可以对浅层空谱

特征图进行光谱通道特征融合并提取深度空间纹理

特征ꎮ 三维注意力机制模块使用并行的三分支架构

代替串行的注意力模块ꎬ充分利用深层空间纹理特

征和光谱特征的相关性ꎬ对有效特征关注和激活ꎬ提

高网络的表征能力ꎮ

１　 研究方法

１.１　 高光谱图像预处理

原始的高光谱图像数据立方体表示为 Ｉ ∈
ＲＭ×Ｎ×Ｄ ꎬ其中 Ｄ 为图像光谱通道数ꎬＭ 为立方体高

度ꎬＮ 为立方体宽度ꎮ 高光谱图像中的每个像素包

含着丰富的光谱信息ꎬ涵盖了数百个连续的波长范

围ꎬ相同类别像素的光谱信息并不完全相同ꎬ含有大

量冗余的光谱信息ꎬ影响分类的精度ꎮ 本文使用

ＰＣＡ 降维的方法将每个高光谱像素光谱通道数量

从 Ｄ 减少到 Ｋꎬ降维后的高光谱图像数据表示为

Ｅ ∈ ＲＭ×Ｎ×Ｋ ꎬ其中 Ｋ 为选取的主成分个数ꎮ 降维后

的高光谱图像数据将原始的高维光谱波段信息压缩

到较低的维度ꎬ去除了冗余的光谱信息ꎬ提取其中最

具有代表性的光谱信息ꎬ同时保留完整的空间信息ꎮ
利用 ＰＣＡ 将高光谱图像数据的光谱信息降维

后ꎬ形成新的光谱带ꎬ这些光谱带是原始数据中的主

要成分构成的ꎬ通常是高度相关的波段ꎬ并且在原始

数据中具有最大的方差ꎮ 降维后的光谱带中所包含

的信息通常是按照降序排列的ꎬ这意味着具有更多

信息的谱带将对接下来的特征提取过程产生更大的

贡献ꎮ 因此ꎬ利用 ＰＣＡ 排序的特性ꎬ可以确定哪些

光谱波段是相对重要的ꎮ 基于 ＰＣＡ 降维的排序原

则和 ３Ｄ 卷积的边缘效应ꎬ采用通道移位的方法将

含有重要光谱信息的光谱带移动到通道中间ꎬ将含

有光谱信息较低的谱带移动到通道的两端ꎬ这样可

以使得重要的光谱带处于卷积核感受野的中心ꎬ加
强 ３Ｄ 卷积对含有光谱信息较多的光谱带的特征提

取ꎮ 对降维后的高光谱图像数据 Ｅ 进行通道移位

后表示为数据立方体 Ｆ ∈ ＲＭ×Ｎ×Ｋ ꎬ移位操作原理如

图 １ 所示ꎮ

图 １　 通道移位操作原理图

Ｆｉｇ.１　 Ｃｈａｎｎｅｌ ｓｈｉｆｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ

　 　 由于高光谱图像中相邻像素之间存在较强的空

间相关性ꎬ以 Ｆ 中每个像素为中心ꎬ对 Ｆ 进行边缘

填充ꎬ将 Ｆ 划分为多个相邻像素块 Ｓ∈ＲＢ×Ｂ×Ｋ ꎬＫ 为

相邻像素块的光谱通道数ꎬ高度和宽度为 Ｂꎬ每个相

􀅰３８􀅰
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邻像素块的中心像素标签作为相邻像素块的标签ꎮ
１.２　 改进的 ３Ｄ－Ｏｃｔ 卷积空谱特征提取模块

图像信号可以分为高频和低频通道ꎮ 高频通道

捕捉图像的细节信息ꎬ而低频通道则呈现图像的整

体特征ꎮ 在使用卷积运算进行计算时ꎬ由于低频通

道存在空间冗余ꎬ会导致冗余计算ꎮ Ｃｈｅｎ 等[２２] 设

计了一种全新的卷积运算: Ｏｃｔａｖｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ (简
称 Ｏｃｔ 卷积)ꎬ特征图可以分解为存储精细细节的高

频特征图和存储全局结构特征的低频特征图ꎬ低频

特征图大小为高频特征的一半ꎬ可以有效解决卷积

计算中的空间冗余问题ꎮ 然而ꎬ该方法引入了新的

超参数 αꎬ将高频特征图和低频特征图的通道数划

分为(１－α)Ｃ 和 αＣꎬ这样会导致在提取高光谱图像

空谱特征过程中光谱通道信息丢失ꎮ 针对原始的

Ｏｃｔ 卷积中参数 α 需要手动调节ꎬ耗费计算资源去

优化以及在卷积过程中光谱通道信息丢失问题ꎬ本
文提出了改进的 ３Ｄ－Ｏｃｔ 卷积空谱特征提取模块ꎬ
设计 Ｏｃｔ 卷积高频特征图和低频特征图的通道数与

输入的相邻像素块 Ｓ 的通道数保持一致ꎬ充分提取

光谱特征并结合跨层特征融合策略ꎬ加强对浅层空

间纹理特征和光谱特征的提取ꎮ 结构如图 ２ 所示ꎬ
图中 Ｘ１和 Ｘ２分别为高频和低频特征图ꎻ Ｃｏｎｖ３Ｄ 为

３Ｄ 卷积操作ꎻ ｐｏｏｌｉｎｇ 为全局平均池化操作ꎻ Ｕｐ 为

使用最近插值法进行上采样操作ꎮ

图 ２　 改进的 ３Ｄ－Ｏｃｔ 卷积空谱特征提取模块

Ｆｉｇ.２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ３Ｄ－Ｏｃｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｕｌｌ
ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 改进的 ３Ｄ－Ｏｃｔ 卷积模块的第一层是一个简化

的传统 ３Ｄ－Ｏｃｔ 卷积ꎬ３Ｄ 卷积操作均使用 ８ 个 ３×３×
３ 的卷积核ꎮ 对于输入的相邻像素块 Ｓ ∈ ＲＢ×Ｂ×Ｋ ꎬ
通过一个两支多尺度卷积分解为一个高频特征图

Ｘ１和一个低频特征图 Ｘ２ꎬ公式如下:

Ｘ１ ＝ Ｃｏｎｖ３Ｄ(ＳꎻＷ１→１) ꎬ (１)
Ｘ２ ＝ Ｃｏｎｖ３Ｄ(Ｐｏｏｌｉｎｇ(Ｓ)ꎻＷ１→２) ꎬ (２)

式中: Ｗ１→１ 为高频信息更新权重ꎻ Ｗ１→２ 表示高频到

低频信息转换权重ꎮ
３Ｄ－Ｏｃｔ 卷积的第二层拥有 ４ 个分支ꎬ４ 个分支

中 ３Ｄ 卷积操作均使用 １６ 个 ３×３×３ 的卷积核ꎬ输出

为高频特征图 Ｙ１和低频特征图 Ｙ２ꎮ 有效提取了高

频特征图 Ｘ１和低频特征图 Ｘ２张量中的信息ꎬ同时实

现了高频和低频之间的信息交互转换ꎬ公式如下:

Ｘ１→１ ＝ Ｃｏｎｖ３Ｄ(Ｘ１ꎻ Ｗ１→１) ꎬ (３)
Ｘ２→１ ＝ Ｕｐ(Ｃｏｎｖ３Ｄ(Ｘ２ꎻ Ｗ２→１)) ꎬ (４)

Ｙ１ ＝ Ｘ１→１ ＋ Ｘ２→１ ꎬ (５)
Ｘ２→２ ＝ Ｃｏｎｖ３Ｄ(Ｘ２ꎻ Ｗ２→２) ꎬ (６)

Ｘ１→２ ＝ Ｃｏｎｖ３Ｄ(ｐｏｏｌｉｎｇ(Ｘ１)ꎻ Ｗ１→２) ꎬ (７)
Ｙ２ ＝ Ｘ２→２ ＋ Ｘ１→２ ꎬ (８)

式中: Ｘ１→１ ꎬ Ｘ２→２ 为相同频率间信息更新ꎻ Ｘ２→１ ꎬ
Ｘ１→２ 为不同频率间的信息转换ꎻ Ｗ２→２ 为低频信息更

新权重ꎻ Ｗ２→１ 为低频到高频的信息转换权重ꎮ
在最后一层的 ４ 个分支中ꎬ３Ｄ 卷积操作均使用

３２ 个大小为 ３×３×３ 的卷积核ꎬ对高频特征图 Ｙ１进

行池化和 ３Ｄ 卷积操作得到 Ｙ１→２ ꎬ对低频特征图 Ｙ２

进行 ３Ｄ 卷积得到 Ｙ２→２ ꎬ同时结合跨层特征融合策

略ꎬ设计跳跃连接得到 Ｙ３ 和 Ｙ４ꎮ 将 Ｙ１→２ ꎬ Ｙ２→２ ꎬＹ３

和 Ｙ４相加融合ꎬ得到包含丰富空谱信息的特征图 Ｙꎬ
公式如下:

Ｙ１→２ ＝ Ｃｏｎｖ３Ｄ(ｐｏｏｌｉｎｇ(Ｙ１)ꎻＷ１→２) ꎬ (９)
Ｙ２→２ ＝ Ｃｏｎｖ３Ｄ(Ｙ２ꎻＷ２→２) ꎬ (１０)

Ｙ３ ＝ Ｃｏｎｖ３Ｄ(ｐｏｏｌｉｎｇ(Ｘ１)ꎻＷ１→２) ꎬ (１１)
Ｙ４ ＝ Ｃｏｎｖ３Ｄ(Ｘ２ꎻＷ２→２) ꎬ (１２)
Ｙ ＝ Ｙ１→２ ＋ Ｙ２→２ ＋ Ｙ３ ＋ Ｙ４ ꎮ (１３)

１.３　 二维卷积模块

为提升对高光谱图像深度空间纹理特征的提取

并且对生成三维特征图的通道信息进行融合ꎬ在改

进的 ３Ｄ－Ｏｃｔ 卷积层后接入 ２ 层 ２Ｄ 卷积层ꎬ均使用

６４ 个 ３×３ 的卷积核ꎮ 在 ２Ｄ 卷积模块中ꎬ第 ｉ 层第 ｊ
个特征图在位置(ｘꎬｙ)处的值 ｖｘꎬｙｉꎬｊ 计算公式如下:

ｖｘꎬｙｉꎬｊ ＝ ∅(ｂｉꎬｊ ＋ ∑ τ∑ Ｐｉ－１
ｐ ＝ ０∑ Ｑｉ－１

ｑ ＝ ０ｗｐꎬｑ
ｉ－１ꎬτ × ｖ(ｘ＋ｐ)ꎬ(ｙ＋ｑ)ｉ－１ꎬτ ) ꎬ

(１４)

式中: τ 为第 ｉ － １ 层的特征图数量ꎻ Ｐ ｉ 和 Ｑｉ 为卷积

核的长和宽ꎻ ｗｐꎬｑ
ｉ－１ꎬτ 为在卷积核 (ｐꎬｑ) 位置与第 ｉ －

１ 层第 τ 个特征图连接的权值ꎻ ｂｉꎬｊ 为第 ｉ 层第 ｊ 个
特征图的偏置ꎻ ｖ(ｘ＋ｐ)ꎬ(ｙ＋ｑ)ｉ －１ꎬτ 为第 ｉ － １ 层第 τ 个特征

图 ((ｘ ＋ ｐ)ꎬ(ｙ ＋ ｑ)) 位置的特征值ꎮ
１.４　 三维注意力机制模块

传统的计算通道注意力方法有一个显著的缺

点: 为了计算通道权重ꎬ输入张量必须经过全局平

均池化ꎬ这导致了空间信息的大量损失ꎮ 因此ꎬ通道

和空间维度之间的相互作用没有得到充分的体现ꎮ
这种限制使通道注意力机制无法充分反映光谱通道

信息和空间信息的内在相关性ꎮ 虽然后来的空间注

意力和通道注意力结合的 ＣＢＡＭ 模型[２３] 解决了这
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个问题ꎬ但是串联的注意力机制模块ꎬ存在通道注意

和空间注意的独立计算ꎬ忽略了空间信息和光谱通

道信息间的交互作用ꎮ 改进的三维注意力机制使用

３ 个分支获取空间维度和光谱通道维度之间的交互

信息来计算注意力权重ꎬ可以更好地捕捉输入特征

之间的关系ꎬ从而提高模型对有效特征提取的性能ꎮ
图 ３ 为三维度注意力机制模块结构ꎬ图中: ｐｅｒ￣

ｍｕｔｅ 为维度变换操作ꎻ Ａｖｇ＿ｐｏｏｌｉｎｇ 为平均池化操

作ꎻ Ｍａｘ＿ｐｏｏｌｉｎｇ 为最大池化操作ꎻ Ｃｏｎｖ２Ｄ 为 ２Ｄ 卷

积操作ꎮ

图 ３　 三维度注意力机制模块结构图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｒｅｅ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 如图 ３ 所示ꎬ对于输入大小为 Ｈ×Ｗ×Ｃ 的特征

图 Ｘꎬ第 １ 个分支是在 Ｃ 维度和 Ｈ 维度之间建立了

交互: 对特征图进行 ｐｅｒｍｕｔｅ 操作后在 Ｗ 维度分别

进行平均池化和最大池化得到 ＸＡｖｇ１和 ＸＭａｘ１ꎬ将特征

图 Ｘｍａｘ１和 ＸＡｖｇ１进行拼接ꎬ汇集该维上的平均特征和

最大特征ꎮ 然后通过 Ｗ 个卷积核为 ３×３ 的卷积层、
ｐｅｒｍｕｔｅ 操作得到大小为 Ｈ×Ｗ×Ｃ 特征图 Ｆ１ꎮ

在第 ２ 个分支中ꎬ在 Ｃ 维度和 Ｗ 维度之间建立

了交互: 对特征图进行 ｐｅｒｍｕｔｅ 操作后ꎬ在 Ｈ 维度

分别进行平均池化和最大池化得到 ＸＡｖｇ２和 ＸＭａｘ２ꎬ并
进行拼接ꎬ然后通过 Ｈ 个卷积核为 ３×３ 的卷积层及

ｐｅｒｍｕｔｅ 操作得到大小为 Ｈ×Ｗ×Ｃ 特征图 Ｆ２ꎮ
在第 ３ 个分支中ꎬ在 Ｈ 维度和 Ｗ 维度之间建立

了交互: 输入张量的 Ｃ 维度分别进行平均池化和最

大池化得到 ＸＡｖｇ３和 ＸＭａｘ３进行拼接ꎬ然后通过 Ｃ 个卷

积核为 ３×３ 的卷积层得到大小为 Ｈ×Ｗ×Ｃ 特征图

Ｆ３ꎮ
最后对 ３ 个特征图相加融合ꎬ通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函

数得到注意力权值 Ｗｚꎮ 将注意力权值 Ｗｚ和输入特

征图 Ｘ 相乘ꎬ最终得到跨纬度交互的深层有效特征

图 Ｚꎬ公式如下:

ＷＺ ＝ Ｓｉｇｍｏｉｄ(Ｆ１ ＋ Ｆ２ ＋ Ｆ３) ꎬ (１５)

Ｚ ＝ ＷＺ × Ｘ ꎮ (１６)

１.５　 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数

Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数是神经网络处理多分类任务

时常用的损失函数ꎬ由 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数和交叉熵损失

函数组合而成ꎬＳｏｆｔｍａｘ 函数可以将全连接层输出向

量 Ｕ 中的每个值变为 ０~１ 间的概率值ꎬ然后通过交

叉熵损失函数计算预测值和真实值之间的损失ꎬ并
通过反向传播不断优化模型参数ꎮ Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函

数公式为:

ｌ(ＬꎬＵ) ＝ － １
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝ １
Ｌｉ ｌｏｇ２(

ｅＵｉ

∑ ｎ

ｊ ＝ １
ｅＵｊ

) ꎬ(１７)

式中: Ｌ 为标签向量ꎻ ｎ 为类别个数ꎻ Ｕｉ为向量 Ｕ 中

的第 ｉ 个值ꎻ Ｌｉ为 Ｌ 中的第 ｉ 个值ꎮ
１.６　 网络结构

本文提出的整体模型架构如图 ４ 所示ꎬ对于原

始大小为 Ｍ×Ｎ×Ｄ 的高光谱图像ꎬ经过数据预处理

得到尺寸为 １７×１７×Ｋ 的相邻像素块ꎬ作为模型的输

入ꎬＫ 代表相邻像素块的光谱通道数ꎬ１７×１７ 为相邻

像素块尺寸ꎮ 经过改进的 ３Ｄ－Ｏｃｔ 卷积模块ꎬ通过

多分支特征融合ꎬ得到 ３２ 个 ３Ｄ 特征图ꎮ 随后通过

两层二维卷积层得到 ６４ 个 ２Ｄ 特征图ꎬ通过三维注

意力机制模块ꎬ跨纬度的计算注意力权重ꎬ形成新的

有效特征图ꎮ 最后ꎬ特征图通过 Ｆｌａｔｔｅｎ 操作、ＦＣ
层、 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层、 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器ꎬ得到相邻像素块中

心像素的分类结果ꎮ 图中: Ｃｏｎｖ２Ｄ 为 ２Ｄ 卷积操

作ꎻ Ｆｌａｔｔｅｎ 为将特征图压缩为一维向量操作ꎻ ＦＣ 为

全连接层ꎻ Ｄｒｏｐｏｕｔ 为防止过拟合操作ꎻ ｓｏｆｔｍａｘ 为

ｓｏｆｔｍａｘ 分类器ꎮ
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图 ４　 本文网络结构图

Ｆｉｇ.４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

２　 实验结果分析

为了验证本文算法的分类能力ꎬ本文在印第安

纳州农场( Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ)和帕维亚大学(Ｐａｖｉａ Ｕｎｉ￣
ｖｅｒｓｉｔｙ)２ 个公开数据集进行实验ꎬ选取 Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ
数据集的 １０％作为训练集ꎬ１０％作为验证集ꎬ其余作

为测试集ꎻ Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 数据集的 ３％作为训练

集ꎬ３％作为验证集ꎬ其余作为测试集ꎮ 选择总体精

度(ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙꎬＯＡ)、Ｋａｐｐａ 系数和平均分类精

度(ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙꎬＡＡ)作为定量评价指标ꎬ并与

ＳＶＭꎬ３Ｄ－ＣＮＮꎬＳＳＲＮꎬＨｙｂｒｉｄＳＮ 和 ＤＢＤＡ 方法进行

比较ꎮ 为了确保评价指标的客观性和可靠性ꎬ进行

了 １０ 次独立的重复实验ꎬ每个实验都有不同的随机

种子初始化ꎬ确保对所提方法有效性的全面评估ꎮ
２.１　 实验数据集

１)Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ( ＩＰ)数据集ꎮ ＩＰ 数据集是评估

高光谱图像分类算法的一个基准数据集ꎮ 最初是由

ＡＶＩＲＩＳ 机载成像光谱仪对美国印第安纳州的松树

林进行成像获得的ꎮ 该数据集包括 １４５×１４５ 个像

素点ꎬ空间分辨率约为 ２０ ｍꎬ去除 ２０ 个出现水吸收

的波段ꎬ每个像素点包含 ２００ 个信息丰富的光谱带ꎬ
范围从 ０.４ μｍ 到 ２.５ μｍꎬ可以有效区分 １６ 个不同

的土地覆盖类别ꎮ
２)Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ(ＰＵ)数据集ꎮ ＰＵ 数据集是

用于高光谱图像分类研究的常用数据集之一ꎮ 该数

据集由 ＲＯＳＩＳ 传感器在意大利的帕维亚城采集而

来ꎮ 数据集包含了一个具有 ６１０×３４０ 个像素的高

光谱图像ꎬ空间分辨率约为 １.３ ｍꎬ去除受噪声影响

的 １２ 个波段ꎬ每个像素点包含 １０３ 个连续光谱带ꎬ
覆盖了 ０.４３ μｍ 到 ０.８６ μｍ 的波长范围ꎬ可以有效

区分 ９ 个不同的土地覆盖类别ꎮ
２ 个数据集的伪彩图和标签图如图 ５ 所示ꎮ

(ａ) ＩＰ 数据集伪彩图 (ｂ) ＩＰ 数据集标签图

(ｃ) ＰＵ 数据集伪彩图 (ｄ) ＰＵ 数据集标签图

图 ５　 ＩＰ 和 ＰＵ 数据集伪彩图和标签图

Ｆｉｇ.５　 Ｐｓｅｕｄｏ－ｃｏｌｏｒ ｍａｐ ａｎｄ ｌａｂｅｌ ｍａｐ ｏｆ
ＩＰ ａｎｄ ＰＵ ｄａｔａｓｅｔｓ

２.２　 实验环境和参数设置

由于运用 ＰＣＡ 对高光谱图像数据降维的同时

会使高光谱图像数据损失部分光谱信息ꎬ因此需要

为数据立方体选择合适的主成分数量 Ｋꎬ提高模型

分类精度ꎮ 针对 ＩＰ 数据集ꎬ本文选取前 １００ ~ １２０
个主成分ꎬ针对 ＰＵ 数据集本文选取前 １５ ~ ３５ 个主

成分ꎬ在保持其他参数不变的情况下进行对比实验ꎮ
由于不同地物类别的覆盖范围不同ꎬ所以相邻

像素块 Ｓ∈ ＲＢ×Ｂ×Ｋ 中尺寸 Ｂ 的大小会对模型的精度
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产生较大影响ꎬ本文选取 Ｂ 的大小在 １３ ~ ２１ 之间ꎬ
间隔为 ２ꎬ进行对比实验ꎮ

图 ６ 为光谱通道对精度的影响ꎬ由图 ６ 可知ꎬ当
选取主成分的数量过低时ꎬ会造成光谱信息的丢失ꎬ
影响模型分类精度ꎮ 同时ꎬ选取的主成分数量过多

时ꎬ会造成光谱信息的冗余ꎬ也会造成分类精度的降

低ꎮ 在图 ６(ａ)中ꎬＫ＝ １１０ 时 ３ 种指标取得最优分类

精度ꎻ 在图 ６(ｂ)中ꎬＫ ＝ ３０ 时 ３ 种指标取得最优分

类精度ꎮ 最终确定 ＩＰ 数据集降维后的主成分数量

Ｋ＝ １１０ꎬＰＵ 数据集主成分数量 Ｋ ＝ ３０ꎮ 为相邻像素

块尺寸对精度的影响ꎬ由图 ７ 可知ꎬ２ 个数据集在 Ｂ＝
１７ 时 ３ 种指标取得最优分类精度ꎮ 最终确定 ＩＰ 数

据集划分相邻像素块 Ｓ∈ Ｒ１７×１７×１１０ ꎬＰＵ 数据集划分

相邻像素块 Ｓ ∈ Ｒ１７×１７×３０ ꎮ

(ａ) ＩＰ 数据集光谱通道数量对精度影响 　 　 　 (ｂ) ＰＵ 数据集光谱通道数量对精度影响

图 ６　 光谱通道数量对精度影响

Ｆｉｇ.６　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ

(ａ) ＩＰ 数据集相邻像素块尺寸对精度影响 　 　 　 (ｂ) ＰＵ 数据集相邻像素块尺寸对精度影响

图 ７　 相邻像素块尺寸对精度影响

Ｆｉｇ.７　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ａｄｊａｃｅｎｔ ｐｉｘｅｌ ｂｌｏｃｋ ｓｉｚｅ ｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

　 　 在 ２ 个数据集上ꎬｅｐｏｃｈ 均设置为 １００ꎬ学习率

为 ０.００１ꎬ批量处理大小(ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ)为 ６４ꎬＤｒｏｐｏｕｔ
率为 ０.４ꎮ 实验硬件条件为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ７－
１１７００ 处理器、ＮｖｉｄｉａＧＴＸ３０６０ 显卡和 ３２ Ｇ 内存ꎮ
实验软件条件为 ＣＵＤＡ１１.３ꎬＣＵＤＮＮ８.２.１ꎬｐｙｔｏｒｃｈ１.
５.１ 和 Ｐｙｔｈｏｎ３.８ꎮ
２.３　 对比实验结果

不同算法在 ＩＰ 数据集和 ＰＵ 数据集的分类结

果如表 １ 和表 ２ 所示ꎮ 从中可以看出:
１)ＳＶＭ 方法忽略了空间信息ꎬ在分类性能上有

所欠缺ꎬ在 ＩＰ 数据集上有两类的分类精度为 ０ꎮ
２)３Ｄ－ＣＮＮ 方法利用到了高光谱图像的空谱信

息ꎬ相比传统的 ＳＶＭ 方法ꎬ在 ２ 个数据集上的分类

精度有所提高ꎬ但是缺少对深层信息的提取ꎬ所以精

度仍有所不足ꎮ
３)ＳＳＲＮ 方法在 ３Ｄ－ＣＮＮ 网络的基础上加入了

残差结构ꎬ加深了网络结构ꎬ较 ３Ｄ－ＣＮＮ 方法分类

精度有明显提高ꎮ 在 ＩＰ 数据集上ꎬ有 ２ 个类别的分

表 １　 不同算法在 ＩＰ 数据集的分类结果
Ｔａｂ.１　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＩＰ ｄａｔａｓｅｔ (％)
类别 ＳＶＭ ３Ｄ－ＣＮＮ ＳＳＲＮ ＨｙｂｒｉｄＳＮ ＤＢＤＡ 本文方法

１ ０.００ ９４.４０ ８８.１０ ９３.１８ １００.００ １００.００
２ ６５.１０ ８９.２２ ９７.５７ ９８.７１ ９８.７５ ９９.３３
３ ８４.２７ ９３.８５ ９７.８３ ９７.３８ ９９.７３ １００.００
４ １００.００ ９３.７５ ９６.３５ ９９.０１ ９８.６０ １００.００
５ ９５.０８ ９７.９７ ９７.２５ ９９.３０ ９９.５２ ９９.２４
６ ９０.４５ ９７.９３ ９９.０７ ９７.９０ ９９.８４ ９４.６０
７ １００.００ ９２.８６ １００.００ ９６.００ ９５.８３ ９９.８９
８ ９３.７１ ９４.８１ ９９.５４ １００.００ １００.００ １００.００
９ ０.００ ６６.６７ ７５.０１ ８０.９５ ９４.７４ １００.００
１０ ７９.７８ ９０.１６ ９７.６１ ９７.７４ ９７.２８ ９７.９２
１１ ４８.３６ ９６.４０ ９５.８２ ９７.８１ ９７.６９ ９９.０１
１２ ６６.５４ ９２.５５ ９７.１４ ９８.２７ ９９.６０ ９８.５１
１３ ９５.７１ ９１.９２ １００.００ ９９.４５ ９６.８６ ９７.８７
１４ ８８.００ ９９.３９ ９８.６９ ９９.５６ ９９.３０ ９９.０４
１５ ７２.６３ ９６.１８ ９５.４７ ９６.９０ ９８.８５ ９８.９６
１６ ９９.５６ ９１.７６ ９２.５９ ８８.７６ ８８.１７ ９７.６０
ＯＡ ６６.９４ ９４.８２ ９７.２５ ９７.９２ ９８.６４ ９９.３２

Ｋａｐｐａ ６１.２０ ９４.１０ ９６.８５ ９７.７６ ９８.４３ ９９.１３
ＡＡ ４５.４７ ９０.８２ ９５.３０ ９７.１１ ９８.３１ ９９.１５
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表 ２　 不同算法在 ＰＵ 数据集的分类结果
Ｔａｂ.２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＰＵ ｄａｔａｓｅｔ (％)

类别 ＳＶＭ ３Ｄ－ＣＮＮ ＳＳＲＮ ＨｙｂｒｉｄＳＮ ＤＢＤＡ 本文方法

１ ９３.３７ ９６.４０ ９８.２５ ９７.２６ ９８.８０ ９９.９４
２ ９４.７３ ９９.１３ ９９.８５ ９９.８７ ９９.９０ １００.００
３ ７４.４６ ９１.１４ ９３.０５ ９９.０９ ９７.５３ ９９.５０
４ ９０.３７ ９７.５０ ９７.００ ９９.８９ ９９.９３ ９８.１０
５ ９９.９２ ９９.２４ ９９.９２ ９９.２３ ９８.１７ ９９.７７
６ ８９.２０ ９９.３０ ９６.６１ ９９.７８ ９９.８１ ９９.６７
７ ８１.６８ ９２.６４ ９８.５８ １００.００ ９９.６１ ９９.６０
８ ７９.０４ ９０.２３ ９２.６５ ９６.４１ ９８.０２ ９８.５０
９ １００.００ ９４.２２ ９６.９５ ９９.７７ ９９.８８ ９９.５１
ＯＡ ９１.８５ ９７.４１ ９８.７５ ９９.０８ ９９.３７ ９９.６１

Ｋａｐｐａ ８９.２２ ９６.５６ ９８.３４ ９８.６８ ９９.１７ ９９.４４
ＡＡ ８９.７７ ９５.４４ ９７.６０ ９７.８７ ９８.５３ ９９.０８

类精度达到 １００％ꎬ但是仍有 ２ 个类别的分类精度未

达到 ９０％ꎻ 在 ＰＵ 数据集上ꎬ每个类别的分类精度

均达到 ９０％以上ꎮ
４)ＨｙｂｒｉｄＳＮ 方法使用 ３Ｄ 和 ２Ｄ 混合的网络结

构ꎬ提取了深层的空间信息ꎬ分类结果略优于 ＳＳＲＮ
方法ꎮ

５)ＤＢＤＡ 方法采用双分支架构ꎬ分别提取光谱

信息和空间ꎬ并结合注意力机制ꎬ在 ２ 个数据集上取

得了不错的分类结果ꎮ 在 ＩＰ 数据集上ꎬ有 ２ 类的分

类精度达到 １００％ꎻ 在 ＰＵ 数据集上ꎬ每个类别的分

类精度都在 ９７％以上ꎮ 本文方法在 ＩＰ 数据集上ꎬ有
５ 个类别的分类精度达到 １００％ꎬ相比精度最优的

ＤＢＤＡ 方法ꎬＯＡ 提高 ０.６８ 百分点ꎬＫａｐｐａ 系数提高

０.７ 百分点ꎬＡＡ 提高 ０.８４ 百分点ꎻ 在 ＰＵ 数据集上ꎬ
每个类别的分类精度在 ９８％以上ꎬ相比精度最优的

ＤＢＤＡ 方法ꎬＯＡ 提高 ０.２４ 百分点ꎬＫａｐｐａ 系数提高

０.２７ 百分点ꎬＡＡ 提高 ０.５５ 百分点ꎮ
图 ８—９ 直观地展示了以上算法对 ２ 个数据集

的分类效果图ꎬ相比于其他方法ꎬ本文方法获得的分

类结果图轮廓清晰ꎬ噪点更少ꎬ更加接近标签图ꎮ 尤

其是在 ＩＰ 数据集上ꎬ本文方法的表现明显优于其他

算法ꎮ

(ａ) ＳＶＭ (ｂ) ３Ｄ－ＣＮＮ (ｃ) ＳＳＲＮ

(ｄ) ＨｙｂｒｉｄＳＮ (ｅ) ＤＢＤＡ (ｆ) 本文方法

图 ８　 ＩＰ 数据集上不同算法分类效果图

Ｆｉｇ.８　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＩＰ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 通过 ＩＰ 和 ＰＵ 高光谱数据集进行实验ꎬ将本文

方法与 ＳＶＭꎬ３Ｄ－ＣＮＮꎬＳＳＲＮꎬＨｙｂｒｉｄＳＮ 和 ＤＢＤＡ 方

法进行对比ꎬ可以发现本文方法分类精度均高于对

比方法ꎬ获得了最高的分类结果ꎬ且模型有较强的稳

定性ꎮ
２.４　 消融实验

为验证三维注意力模块的有效性ꎬ将本文方法

与不使用注意力机制模块和使用 ＣＢＡＭ 模块进行

对比ꎬ在 ２ 个数据集上的分类精度如表 ３ 所示ꎮ 根

据表 ３ 可知ꎬ本文方法使用三维注意力模块ꎬ充分考

虑空间维度和光谱维度相关性ꎬ相比不使用注意力

模块和使用传统 ＣＢＡＭ 注意力模块ꎬ能够更加有效

地提取特征ꎬ提高模型的分类精度ꎮ
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(ａ) ＳＶＭ (ｂ) ３Ｄ－ＣＮＮ (ｃ) ＳＳＲＮ

(ｄ) ＨｙｂｒｉｄＳＮ (ｅ) ＤＢＤＡ (ｆ) 本文方法

图 ９　 ＰＵ 数据集上不同算法分类效果图

Ｆｉｇ.９　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＰＵ ｄａｔａｓｅｔ

表 ３　 使用不同注意力机制在 ＩＰ 和 ＰＵ 数据集的分类结果

Ｔａｂ.３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｏｎ ｔｈｅ ＩＰ ａｎｄ ＰＵ ｄａｔａｓｅｔｓ (％)

分类方法
ＩＰ 数据集 ＰＵ 数据集

ＯＡ Ｋａｐｐａ ＡＡ ＯＡ Ｋａｐｐａ ＡＡ
不使用注意
力模块

９７.７５ ９７.８６ ９２.３８ ９８.６５ ９８.２１ ９８.２０

使用 ＣＢＡＭ
模块

９８.６４ ９８.４３ ９８.３１ ９９.３７ ９９.１７ ９８.５３

本文方法 ９９.３２ ９９.１３ ９９.１５ ９９.６１ ９９.４４ ９９.０８

３　 结论

本文提出了一种改进的 ３Ｄ－Ｏｃｔ 卷积模块、二
维卷积、三维注意力结合的高光谱图像分类模型ꎬ并
进行对比实验ꎬ主要结论包括:

１)本文方法在 ２ 个公开的高光谱数据集上进

行了实验ꎬ与 ５ 个主流分类模型进行对比ꎬ获得了更

高的分类精度ꎮ
２)改进的 ３Ｄ－Ｏｃｔ 卷积模块充分利用光谱信息

的同时ꎬ使用高低频特征图去除冗余的空间信息ꎬ避
免了对超参数的优化ꎬ节约了计算机资源ꎬ并提取多

尺度的空间光谱信息ꎬ增强了模型的稳定性ꎮ
３)本文提出的三维注意力机制模块充分考虑

了空间纹理特征维度和光谱特征维度的相关性ꎬ跨
纬度实现对空间光谱特征的筛选和有效激活ꎬ强化

像素的空谱联合有效信息ꎬ增强了高光谱图像空间

光谱信息的利用效率ꎮ
未来将继续研究降低训练样本提高分类精度以

及高光谱图像分类中地物类别不平衡造成的精度损

失问题ꎮ
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ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ ｗｅｒｅ ｄｉｖｉｄｅｄ
ｉｎｔｏ ｈｉｇｈ－ ａｎｄ ｌｏｗ－ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｕｓｉｎｇ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ３Ｄ Ｏｃｔａｖｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｓｐａｔｉａｌ
ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔ ｍｕｌｔｉ － ｓｃａｌｅ ｓｐａｔｉａｌ － ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｌｙꎬ ａ ｃｒｏｓｓ － ｌａｙｅｒ ｆｕｓｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｗａｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｈａｌｌｏｗ ｓｐａｔｉａｌ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ.
Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙꎬ ２Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｄｅｅｐ ｓｐａｔｉａｌ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ.
Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ａ ３Ｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ａｎｄ ａｃｔｉｖａｔｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ａｃｒｏｓｓ
ｌａｔｉｔｕｄｅｓꎬ ｔｈｅｒｅｂｙ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔꎬ ｄｕｅ ｔｏ
ｔｈｅ ａｄｅｑｕａｔｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓｐａｔｉａｌ－ｓｐｅｃｔｒａｌ ｊｏｉｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ (ＯＡ)ꎬ Ｋａｐｐａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ
ａｎｄ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ (ＡＡ) ｗｅｒｅ ９９.３２％ꎬ ９９.１３％ꎬ ａｎｄ ９９.１５％ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ
(ＩＰ) ｄａｔａｓｅｔ ａｃｃｏｕｎｔｅｄ ｆｏｒ １０％ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｗｅｒｅ ９９.６１％ꎬ ９９.４４％ꎬ ａｎｄ ９９.０８％ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｗｈｅｎ
ｔｈｅ Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ (ＰＵ) ｄａｔａｓｅｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｆｏｒ ３％ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｆｉｖｅ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｈｉｇｈｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ.
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