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基于超像素分割的图注意力
网络的高光谱图像分类

高路尧1,2,胡长虹1,肖树林1,2

(1.中国科学院 长春光学精密机械与物理研究所,长春130033;2.中国科学院大学,北京100049)

摘要:针对卷积神经网络(CNN)仅能应用于欧氏数据,无法有效获取像素间的全局关系特征

以及长距离上下文信息的问题,构建一个基于超像素分割的图注意力网络SSGAT.该网络

将超像素分割后的超像素块视为图结构中的图节点,有效减少了图结构的复杂度,并降低了

分类图的噪声.在3个数据集上对SSGAT及对比算法的分类精度进行测试,分别获得了

94.11%,95.22%,96.37%的总体分类精度.结果表明该方法性能优异,在处理大尺度区域

的分类问题时优势明显.
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Abstract:Aimingattheproblemthatconvolutionalneuralnetwork(CNN)couldonlybeappliedto
Euclideandataandcouldnoteffectivelyobtainglobalrelationshipfeaturesbetweenpixelsandlong-
distancecontextualinformation,weconstructedasuperpixelsegmentation-basedgraphattention
network(SSGAT).Thenetworktreatedthesegmentedsuperpixelblocksasgraphnodesinthegraph
structure,effectivelyreducingthecomplexityofthegraphstructureandreducingthenoiseofthe
classificationgraph.TheclassificationaccuracyofSSGATandthecomparisonalgorithmweretested
onthreedatasets,andoverallclassificationaccuracyof94.11%,95.22%,and96.37% were
obtained,respectively.Theresultsshowthatthemethodhasexcellentperformanceandsignificant
advantagesindealingwithclassificationproblemsinlarge-scaleregions.
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高 光 谱 成 像 系 统 可 同 时 获 取 地 物 丰 富 的 光 谱 信 息 和 二 维 空 间 信 息 进 而 形 成 高 光 谱 图 像

(hyperspectralimages,HSI)[1].HSI的光谱维度由数十至数百个连续波段组成,细微的光谱特征

极大提升了地 物 分 辨 能 力,因 此 已 广 泛 应 用 于 灾 害 监 测、植 被 分 类、精 细 农 业 以 及 医 学 诊 断

等领域[2-5].
HSI分类的目标是对 HSI中的各像素所代表的地物对象进行判别[6].早期主要依靠一些机器

学习算法进行高光谱图像分类任务,传统的机器学习算法主要分为特征工程与分类器分类两个过程.
特征工程的目的是根据专业知识对数据进行处理,从而使处理后的特征在后续分类算法中得到更好地

应用,例如主成分分析(PCA)[7]、独立成分分析(ICA)[8]等降维方法.典型的分类器包括支持向量机

(SVM)[9]、随机森林(RF)[10]和k-近邻(KNN)[11]等方法.但上述方法忽略了 HSI中的空间信息,且

特征提取过程需人为参与,因此限制了分类准确度的提升.
深度学习通过聚合低级特征自动对图像的高阶特征进行提取,避免了繁琐的特征工程,且能取得

比机器学习方法更好的分类结果[5],因此,已经替代了传统的机器学习分类方法[12].其中,卷积神经

网络(CNN)由于具有局部连接、权值共享的特点已成为高光谱分类领域的主流方法[13].首先被用于

HSI分类任务的深度学习方法是一维卷积(1DCNN)和二维卷积神经网络(2DCNN)[14-15],一维卷积将

每个波段的像素点视为一个序列,而二维卷积将每个波段的像素视为一个矩阵,这类方法的分类结果

均优于机器学习方法,但仍存在对图像的空间及光谱信息利用不足的问题.因此,Chen等[4]提出了

三维卷积神经网络(3DCNN)模型以同时提取空谱联合特征,相比二维卷积,3DCNN可以同时在3个

方向上进行卷积操作,进而提取更多的特征信息,该方法实现了对空谱信息的同步提取,但该模型的

计算负担 较 大.为 解 决 上 述 问 题 并 提 取 更 丰 富 的 特 征,研 究 者 提 出 了 一 种 混 合 光 谱 CNN
(HybridSN)[5],使图像先经过三维卷积处理再经过二维卷积处理,在获取丰富特征的同时计算负担比

3DCNN方法小[16].
为分析并利用数据之间的关联性,突出重要的特征并忽略不相关的噪声信息,人们提出了注意力

机制.Mei等[17]使用基于空间注意力的卷积神经网络进行HSI分类,通过对像素周围的区域进行空间

注意力卷积进而提高了分类精度.Yang等[18]将二维卷积与三维卷积相结合,增添了一个三维注意力

模块以获取更丰富的特征.为解决网络层数增加导致的过拟合问题,Zhong等[19]将残差结构引入

3DCNN模型,构建了光谱残差模块和空间残差模块,取得了较满意的分类结果;Wang等[20]提出了一

种基于残差和注意力机制的深度卷积神经网络,通过引入注意力机制和残差连接提高了分类精度

和鲁棒性.
虽然目前基于CNN的分类方法应用广泛,但CNN中的卷积操作是通过平移卷积核实现的,其

工作方式导致其只能应用于规则数据的处理,卷积核的大小又限制了其获取长距离上下文特征的能

力,忽视了对高光谱图像分类任务有帮助的关系特征,很难对不规则数据进行处理.为解决上述问题,
研究者们借鉴卷积网络的思想设计了图卷积网络,并将其应用在HSI分类任务中[21].

图卷积网络通过捕获并聚合图结构中各节点及其相邻节点之间的关系获取上下文信息,图结构的

不规则性导致在图结构上直接进行卷积非常困难.基于空域中卷积的Fourier变换等于频域中的

Fourier变换的乘积[22],Kipf等[23]首先提出了频域图卷积网络模型,先将空域输入信号和空域卷积核

转换到频域,在谱域中相乘后再通过Fourier逆变换转换回空域.Velikovic等[24]提出了图注意力网络

(graphattentionnetwork,GAT),GAT利用注意力机制对邻域节点进行聚合操作,可对不同节点之

间的关系进行不同程度的加权,从而提高了模型对关键节点的关注度,并使模型能更好地捕捉节点之

间的全局关系.Wang等[25]则在高光谱图像的光谱维度上构建多尺度金字塔,在每个尺度空间应用

GAT方法提取特征,最后实现分类任务.Sha等[26]提出了一种新的基于图注意力网络的分类框架以

充分利用空谱信息.
针对基于CNN的分类方法无法有效获取像素间的关系特征、难以对不规则数据进行处理等问题,

本文构建一个基于超像素分割的图注意力网络SSGAT(superpixelsegmentation-basedgraphattention
networks),并通过与其他主流方法进行对比实验和消融实验,对提出的SSGAT方法进行评估,实验
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结果证明了本文算法性能优异.

1 实验方法

本文根据图卷积网络中的图注意力模型,设计一个基于超像素分割的图注意力网络SSGAT,图1
为SSGAT网络的总体结构.首先,针对HSI的高维特性问题,用PCA降维方法对原始 HSI进行降

维处理,以减少原始影像中的冗余信息,并降低数据的维度.数据维度过多会使模型的训练和预测速

度变慢,同时也可能出现过拟合等问题;其次,使用SLIC(simplelineariterativeclustering)超像素分

割算法将影像分割为连续的像素块,并以每个像素块作为节点构建图结构,以避免构图过程中将每个

像素视为图节点所导致的巨大计算量;再次,将得到的图结构输入到两层图注意力网络中进行特征

提取,为避免网络训练过拟合的风险,在网络中增添了残差结构,残差结构通过跨层跳跃连接的方式,
克服了传统深度神经网络中梯度消失和网络难以训练的问题,提高了网络的表达能力和训练效率;
最后,得到影像的分类结果图.通过与其他主流方法进行对比实验以及消融实验,对SSGAT方法

进行评估,证明了本文算法性能优异.

图1 SSGAT网络框架

Fig.1 SSGATnetworkframework

1.1 超像素分割

超像素分割算法是一种将图像分割成具有相似颜色、纹理和形状的连续区域的方法[27],这些区域

被称为超像素.超像素分割算法的作用是减少计算时间、降低算法的复杂度,广泛应用于图像处理等

领域.目前,常见的超像素分割算法包括SLIC[28],QuickShift[29],MeanShift[30]等.这些算法在分割

速度、分割精度和计算复杂度等方面存在一定的差异.
SLIC算法根据像素之间的距离和颜色差异将图像像素分配到最近的聚类中心形成超像素.对比

其他分割方法,该方法计算简单、效果优良,因此本文选用SLIC分割算法进行图结构的构建.算法的

工作过程如下.
一般情况下,SLIC算法只有超像素数量K 一个参数,在给定K 值后,会在图像上均匀生成K 个

种子点作为超像素的聚类中心,K 的个数即超像素的个数.假设将一张具有M 个像素点的图像分割为

K 个超像素,则每个超像素内包含M/K 个像素.每个超像素块的长和宽可定义为S=sqrt(M/K).
为避免种子点落在噪声点或边缘区域影响分割结果,还需对种子点的位置进行调整,对每个种子

点3×3邻域内的梯度值重新计算,并将新的种子点设为该邻域内梯度最小处.
通过迭代计算新的聚类中心,遍历每个超像素块中心点周围的2S×2S 区域内的像素点,然后寻

找距离每个像素最近的聚类中心,并将该像素划分到其中,即完成了一次迭代.重新计算每个超像素

块的中心点并迭代,一般迭代10次即可完成收敛.距离度量可分为光谱距离和空间距离两个指标:

ds= (c1j -c1i)2+(c2j -c2i)2+…+(cn
j -cn

i)2, (1)

dl= (xj-xi)2+(yj-yi)2, (2)

953 第2期       高路尧,等:基于超像素分割的图注意力网络的高光谱图像分类    



其中高光谱数据可以用{c1i,c2i,…,cn
i,xi,yi}表示,ds 表示像素i和像素j的光谱距离,{c1i,c2i,…,cn

i}
表示像素i的n 个波段内的不同特征,dl 表示像素i和像素j的空间距离,(xi,yi)表示像素i的空间

坐标.对两种距离做归一化后可得:
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其中:最大颜色距离Ns 随图像的不同而不同,通过一个参数m 表示,一般取一个固定常数10;Nl 是

类内最大空间距离,定义为Nl=S;S为超像素的边长.
SLIC算法因为计算简单、效果良好的特点被广泛应用在各领域.本文中超像素的划分数量根据

数据集的像素点总数的不同而不同,因此规定超像素的划分个数为 K=(H×W)/β,其中 H 和 W
分别为数据集的长和宽,β为一个控制超像素数量的分割系数.
1.2 GAT网络的构建

GAT是通过注意力机制进行节点特征的聚合进而完成卷积操作的,首先使用注意力机制计算节

点之间的关联度,计算公式为

eij =α(Whi,Whj)=aT[Whi‖Whj], (4)
其中:eij(j∈Ni)表示注意力系数,即节点之间的关联度,Ni 表示节点i的邻域;hi∈ℝF 表示节点的

特征,F 表示节点特征的通道数;W∈ℝF×F′为可学习的线性变换矩阵;α(·):ℝF′×ℝF′→ℝ表示注

意力机制;‖表示拼接;权重向量aT∈ℝ2F′为可学习参数.
使用Softmax函数对所有节点的注意力系数进行归一化,以便不同节点间的注意力系数比较,其

公式为

aij = exp{eij}

∑
k∈Ni

exp{eik}
= exp{LeakyReLU(αT[Whi‖Whj])}

∑
k∈Ni

exp{eik}exp{LeakyReLU(αT[Whi‖Whk])}
, (5)

图2 多头注意力机制

Fig.2 Multi-headedattentionmechanism

其 中 aij 表 示 归 一 化 后 的 边 权 系 数, 使 用

LeakyReLU激活函数进行非线性化处理.每个节

点的输出为

hi=σ∑
j∈Ni

aijWh( )j . (6)

  此外,本文采用多头注意力的方法提高GAT
的稳定性和表达能力,图2为多头注意力示意图.
所谓多头即用多组全连接层计算K 组注意力系数.
在获得注意力系数后,通过特征拼接或平均的操作

更新目标节点的特征,本文采用结果平均的方法得

到GAT的最终传播公式为

h′i =σ 1K∑
K

k=1
∑
j∈Ni

ak
ijWkhæ

è
ç

ö

ø
÷j , (7)

其中ak
ij表示第k次得到的归一化注意力系数,Wk 表示第k次的线性变换矩阵,本文采用的多头数为5.

2 实验结果与分析

2.1 数据集及评价指标

为测试SSGAT网络的性能,采用IndianPines(IP),PaviaUniversity(PU)和Salinas(SA)3个应

用广泛的高光谱数据集对网络进行测试与分析.使用总体分类精度(overallaccuracy,OA)、平均分类

精度(averageaccuracy,AA)和Kappa系数3个指标评估本文算法.
数据集IP是美国农业部应用红外成像光谱仪对一片印度松树进行成像获取的,图像在去除20个

干扰波段后剩余200个波段,尺寸为145×145,包含16种土地覆盖类型,共10366个样本,包括

玉米、豆类、杂草、棉花等农作物,以及道路、建筑物、阴影等非农作物类别,每个像素点可被归为
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16个类别之一.其假彩色图像及标记样本如图3所示.

图3 数据集IP示意图

Fig.3 SchematicdiagramofIPdataset

数据集PU是使用光谱成像仪对一所大学成像获取的,在剔除12个干扰波段后剩余103个有效

波段,图像尺寸为610×340,包含9种土地覆盖类型,共42776个样本,该数据集包括沥青、草地、

土地、建筑物、树木等.其假彩色图像及标记样本如图4所示.

图4 数据集PU示意图

Fig.4 SchematicdiagramofPUdataset

数据集SA是对美国的一个山谷成像获取的,在去除20个干扰波段后剩余204个波段,图像尺寸

为512×217,包含16种土地覆盖类型,共54215个样本.其假彩色图像及标记样本如图5所示.

图5 数据集SA示意图

Fig.5 SchematicdiagramofSAdataset

表1~表3分别列出了测试过程中上述3个数据集的样本划分数目.由于不同数据集的样本总量

并不相同,为准确测试各算法对不同类别样本的分类性能,因此,本文对各数据集训练样本的划分比

例也不同.由于数据集IP包含的样本总量较少且各类别之间的数量相差悬殊,所以在该数据集中随机

选取每类样本的15%作为训练样本,其余样本用于验证及测试.数据集PU及数据集SA包含的样本

总量较多且分布相对均匀,因此这两个数据集的训练样本数设为每类样本的5%.
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表1 数据集IP样本划分

Table1 SampledivisionofIPdataset

序号 类别 训练样本 验证样本 测试样本

1 Alfalfa 8 6 40
2 Corn-notill 215 84 1135
3 Corn-mintil 125 48 661
4 Corn 35 12 187
5 Pasture 75 24 398
6 Trees/Grass 112 42 593
7 Pasture-mowed 4 6 16
8 Hay-windrowed 73 24 392
9 Oats 3 6 11
10 Soybeans-notill 145 54 769
11 Soybeans-mintill 370 144 1954
12 Soybeans-cleantill 92 36 486
13 Wheat 32 12 168
14 Woods 194 72 1028
15 Building-Grass 57 18 305
16 Stone-steelTowers 14 6 75

表2 数据集PU样本划分

Table2 SampledivisionofPUdataset

序号 类别 训练样本 验证样本 测试样本

1 Asphalt 332 102 6197
2 Meadows 932 282 17435
3 Gravel 105 33 1961
4 Trees/Grass 153 48 2863
5 Metalsheets 67 21 1257
6 Baresoil 251 78 4700
7 Bitumen 67 21 1242
8 Bricks 184 57 3441
9 Shadows 47 96 5797

表3 数据集SA样本划分

Table3 SampledivisionofSAdataset

序号 类别 训练样本 验证样本 测试样本

1 Brocoli_green_weds_1 186 33 1876
2 Brocoli_green_weds_2 99 57 3483
3 Fallow 70 30 1847
4 Fallow_rough_plow 134 21 1303
5 Fallow_smooth 198 42 2502
6 Stubble 179 60 3701
7 Celery 564 54 3346
8 Grapes_untrained 310 171 10536
9 Soil_vinyard_develop 164 96 5797
10 Corn_senesced_green_weeds 53 51 3063
11 Lettuce_romaine_4wk 96 18 997
12 Lettuce_romaine_5wk 46 30 1801
13 Lettuce_romaine_6wk 54 15 855
14 Lettuce_romaine_7wk 363 18 998
15 Vinyard_untrained 90 111 6794
16 Vinyard_vertical_trellis 186 30 1687
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2.2 实验参数设置

本文实验基于Python3.8.12语言和Pytorch1.1.0学习框架实现.用于训练的硬件为i7-10750H
CPU和NVIDIAGeForceRTX2060sGPU.实验中使用学习率为0.0001的Adam优化器优化本文

模型,迭代步数设为800.实验重复进行5次取平均值以减少误差.SSGAT中每个数据集的超像素个

数划分为数据集样本总数的1/150.将第一层图注意力的输出维度设为64,第二层的输出维度为每个

数据集的样本类别数.
2.3 分类结果及分析

为验证本文模型的性能,选择几种有表示性的HSI分类方法与本文模型进行比较分析,其中包括

机器学习中的SVM[9]、卷积神经网络中的2DCNN[15]、3DCNN[16]、GCN方法[25]和 GAT[26]方法.
上述方法均采用原文献中使用的参数,实验结果重复5次取平均值.

表4~表6分别列出了不同方法在上述3个数据集上的分类准确率、各方法的训练及测试时间.
实验结果表明,SSGAT在所有数据集中均取得了最优的分类效果,在3个数据集中总体分类精度OA
分别达到了94.11%,95.22%,96.37%.图6~图8分别为各方法在不同数据集上得到的地物分类图.

表4 不同算法对数据集IP的分类结果

Table4 ClassificationresultsofdifferentalgorithmsonIPdataset

序号及评价指标 SVM 2DCNN 3DCNN GCN GAT SSGAT
1 77.24 79.44 82.38 63.44 89.91 95.38
2 78.24 89.69 93.52 77.88 83.55 97.99
3 80.59 88.23 89.92 82.21 70.15 93.55
4 84.30 88.94 90.18 90.11 84.89 94.11
5 75.28 84.37 88.36 81.47 77.50 89.37
6 79.28 87.23 93.11 88.29 82.63 94.43
7 79.12 80.32 88.43 76.80 75.34 93.87
8 69.31 91.17 92.99 83.04 91.55 89.21
9 72.37 72.50 84.63 73.11 84.77 94.09
10 80.10 82.63 89.28 64.41 79.10 98.38
11 66.20 85.34 90.42 74.33 84.41 96.55
12 74.05 64.64 86.51 82.06 89.34 96.38
13 79.23 85.92 94.43 81.88 91.96 92.97
14 74.29 90.25 93.87 92.33 81.34 88.37
15 64.79 98.46 83.82 88.48 80.25 93.15
16 88.70 98.63 100.00 97.22 87.86 96.43
OA/% 75.33 85.67 91.26 82.22 83.99 94.11
AA/% 76.44 85.50 90.12 81.07 83.40 94.01
Kappa 79.70 84.38 88.79 81.44 83.01 93.58
tTrain/s 35.85 261.55 1089.32 533.87 577.22 299.32
tTest/s 5.84 6.99 15.78 8.55 17.95 7.42

  由表4可见:在数据集IP中,由于SVM 方法只关注了 HSI的光谱信息,且特征提取能力弱,
因此分类精度只有75.33%;2DCNN方法与SVM方法相比无需手动设计特征提取方法,可自动捕捉

图像的深层特征;3DCNN方法能利用三维卷积核同时获取 HSI的空谱特征,因此3DCNN获得了比

2DCNN更高的分类精度,但其训练时间与测试时间均高于2DCNN;上述方法忽略了图像的节点特

征,且没有对重要信息进行特别关注;GCN与原始GAT方法得到的OA分别为82.22%和83.99%,
分类精度较差,但SSGAT获得了94.11%的总体分类精度,证明了超像素分割及残差结构的增加对

网络性能的提升有帮助;SSGAT 在第二类及第十二类地物上的分类结果分别达到97.99%和

96.38%,这两类地物的尺度均较大,证明该网络更适用于对尺度较大的地物进行分类.该网络的训练

时间虽不是最优,但训练时间相比GAT方法有所下降,这得益于超像素分割技术的应用.由图6可

见,SSGAT的地物分类图的误分类现象最少,且相比其他算法噪声最少.
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表5 不同算法对数据集PU的分类结果

Table5 ClassificationresultsofdifferentalgorithmsonPUdataset

序号及评价指标 SVM 2DCNN 3DCNN GCN GAT SSGAT
1 73.50 85.10 88.33 82.61 85.61 93.25
2 82.92 91.69 94.37 83.93 87.79 91.72
3 86.30 84.66 91.61 77.43 81.67 88.59
4 86.07 89.89 94.14 87.67 79.10 95.99
5 92.55 87.00 84.88 87.11 80.70 98.34
6 81.06 93.43 84.13 80.62 75.32 92.28
7 80.71 76.61 91.99 76.99 82.33 96.91
8 82.45 88.95 88.09 91.61 88.13 95.90
9 80.90 92.55 87.48 83.02 90.86 96.71

OA/% 82.70 88.55 92.44 85.98 86.77 95.22
AA/% 82.94 87.76 89.45 83.44 83.50 94.41
Kappa 77.42 85.61 86.99 82.86 80.41 93.33
tTrain/s 145.33 238.32 2467.66 1633.21 1803.11 1031.84
tTest/s 18.33 24.50 90.41 49.42 54.91 21.93

  由表5可见,对比数据集IP上的分类结果,各方法在数据集PU中的分类精度都有不同程度的提

升,这是因为该数据集包含的训练样本数更多,使得各模型能更准确地对 HSI进行分类.其中

SSGAT在3种精度评价指标下均取得了最好成绩,OA为95.22%,AA为94.41%,Kappa系数为

93.33%.其OA相比于 GAT方法,精度提升了9.74%,相比于 GCN 方法精度提升了10.75%.
由图7可见,SSGAT的地物分类图显示效果最好,误分类最少,与两种卷积神经网络方法相比

更平滑.
表6 不同算法对数据集SA的分类结果

Table6 ClassificationresultsofdifferentalgorithmsonSAdataset

序号及评价指标 SVM 2DCNN 3DCNN GCN GAT SSGAT
1 73.92 82.62 80.66 80.75 81.10 96.13
2 87.65 82.71 94.12 94.12 90.89 93.25
3 86.52 91.65 81.44 88.81 82.34 94.31
4 84.83 92.11 90.17 86.46 87.69 92.53
5 78.11 85.49 84.50 94.81 87.39 86.11
6 87.35 82.16 90.88 84.77 87.09 98.82
7 88.48 94.93 91.22 78.55 83.40 92.76
8 80.91 87.00 81.97 82.37 77.50 94.08
9 84.46 65.45 81.19 96.67 78.70 93.21
10 74.09 86.67 84.61 88.43 85.17 97.96
11 78.44 93.39 87.72 85.95 86.06 97.17
12 75.63 81.38 90.26 90.11 83.35 98.74
13 84.58 86.06 93.21 87.99 91.05 95.21
14 88.60 90.07 86.57 72.09 85.57 91.38
15 76.48 78.78 91.11 86.45 90.66 93.89
16 84.22 95.87 90.89 91.57 83.13 96.30
OA/% 83.44 86.55 88.74 87.52 88.11 96.37
AA/% 82.14 86.02 87.53 86.86 85.06 96.33
Kappa 77.66 84.60 85.55 86.33 83.46 92.02
tTrain/s 176.23 277.11 2509.31 1611.22 1809.22 1266.33
tTest/s 28.32 48.00 89.33 64.21 71.30 66.92

  由表6可见,SSGAT在3种精度评价指标下仍取得了最好结果,整体分类精度为96.37%.由

图8可见,SSGAT算法的误分类最少.上述实验结果表明,SSGAT的分类能力优异,且在大尺度区
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域能获得更好的分类结果.

图6 不同算法对数据集IP的分类图

Fig.6 ClassificationdiagramsofdifferentalgorithmsonIPdataset

图7 不同算法对数据集PU的分类图

Fig.7 ClassificationdiagramsofdifferentalgorithmsonPUdataset

2.4 超像素数量的影响

在构建图结构前进行超像素分割处理可有效减少计算量并降低分类图中的噪声,因此本文采用超

像素分割技术,通过分割系数控制超像素的数量和大小,分割系数越大,超像素的数量越少,获得的

分割图尺寸越大,保留更大的物体和抑制更多的噪声.反之,分割系数越小,超像素数量越多,获得的

分割图尺寸越小,保留更小的物体并包含更多的噪声.为分析超像素块数量对分类结果的影响,将分

割系数分别设为50,100,150,200,在每个数据集上测试SSGAT的分类精度,绘制不同分割系数下的

整体分类精度折线图,结果如图9所示.
由图9可见,SSGAT在数据集IP上的精度随分割系数的增加而降低,表明数据集IP中存在更多

的小物体,因此更小的系数可保存更多的细节.在数据集PU上的分类精度随分割系数的增加呈上升

趋势,这是由于与数据集IP中的样本类别相比,该数据集中类别尺度更大,分割系数的增加对整体精
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图8 不同算法对数据集SA的分类图

Fig.8 ClassificationdiagramsofdifferentalgorithmsonSAdataset

图9 超像素分割系数对SSGAT整体分类精度的影响

Fig.9 EffectofsuperpixelsegmentationcoefficientsonoverallclassificationaccuracyofSSGAT

度的影响很小,但这种上升关系不会一直保持.在地物类别尺度更大的数据集SA上,分类精度随着

分割系数的增加先升高后降低,当分割系数为150时达到峰值.这是因为分割系数的进一步增大,使

得这些大尺度地物与周围其他类别的像素进行了聚类,影响了其自身的分类精度.为防止分类图过于

平滑,本文将分割系数设置为150.
2.5 消融实验

为进一步对SSGAT网络的性能进行分析,对SSGAT网络进行消融实验,以验证该网络的合理

性.首先,为测试残差结构对网络性能的影响,在数据集划分及实验条件不变的情况下,在3个数据

集上对不设置残差结构的网络结构进行测试,记为实验一;其次,为考察注意力网络层数对网络性能

的影响,将SSGAT中的层数设置为3层进行实验,记为实验二.实验结果列于表7.
表7 SSGAT消融实验结果

                Table7 SSGATablationexperimentresults %

数据集 实验一 实验二 SSGAT
IP 92.54 92.49 94.11
PU 92.79 94.77 95.22
SA 93.18 94.35 94.37

  通过实验一与SSGAT的对比可见,增添了残差结构的SSGAT在3个数据集上的分类精度均有

不同程度的上升,所以SSGAT中的残差结构对整体网络性能的提升有帮助.通过实验二与SSGAT
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的对比可见,当网络层数变为3层时,其分类性能并没有预期中的增加.这是因为层数的进一步增加

使网络的参数及计算资源的需求增多,因此本文将网络层数设置为2.
综上所述,针对目前的分类方法无法有效获取像素间关系特征的问题,本文构建了一个基于超像

素分割的图注意力网络,利用图结构对不规则的HSI进行处理,以获取其上下文信息和依赖关系.在

3个代表性的高光谱图像数据集上对SSGAT及对比算法的分类精度进行测试,对SSGAT进行对比

实验及消融实验,在3个数据集上分别获得了94.11%,95.22%,96.37%的总体分类精度,与其他算

法相比性能优异,对大尺度区域的分类问题具有明显优势.但该方法也存在不足,超像素分割将 HSI
中的像素进行了聚合并以相同的特征进行表示,将每个超像素视为图节点后信息,只能在每个超像素

之间传播,对超像素内的局部空谱信息提取不足.
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