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基于短距空间光谱并行双向 ＲＮＮ 的

高光谱农业图像分类
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[摘要] 　 提出一种新的短距空间并行双向 ＲＮＮ 算法( ｓｈｏｒｔｅｎ ｓｐａｔｉａｌ￣ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐａｒａｌｌｅｌ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＲＮＮꎬＳｔ￣ＳＳ￣
ｐＢＲＮＮ)用于高光谱农业图像分类ꎬ通过组合多个卷积层实现了频谱和空间特征的同时利用ꎬ提升了图像的分类

效果. 采用并行门控循环单元(ｇａｔｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬＧＲＵ)和双向 ＲＮＮ 的组合架构ꎬ缩短了 ＲＮＮ 的序列长度ꎬ大幅

减少了模型的计算量. 在农业高光谱图像分类对比实验中ꎬ算法性能稳定ꎬ准确率比经典的短距空间并行 ＧＲＵ
算法(ｓｈｏｒｔｅｎ ｓｐａｔｉａｌ￣ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐａｒａｌｌｅｌ ＧＲＵꎬＳｔ￣ＳＳ￣ｐＧＲＵ)最优效果提升大于 ２％ꎬ相关模型有望在国内大范围的农

业用地分类中得以推广应用.
[关键词] 　 深度学习ꎬ门控循环单元ꎬ长短时记忆网络ꎬ循环神经网络ꎬ高光谱图像分类
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ｎｅｔｗｏｒｋｓ(ＲＮＮ)ꎬｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

高光谱图像(ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅꎬＨＳＩ)相对于多光谱图像ꎬ携带了更为丰富的地物信息ꎬ其被广泛应

用于包括农业、工业、军事在内的各个领域[１－２] . 利用 ＨＳＩ 中丰富的光谱信息ꎬ可以准确地区分不同的农业

土壤覆盖类别[３] .
近年来ꎬ深度学习已广泛应用于包括 ＨＳＩ 分类在内的各个领域[４－５]ꎬ其中卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)和残差网络( ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲｅｓＮｅｔｓ)由于能够提取图像的空间上下文信息ꎬ已经

在 ＨＳＩ 分类上获得了一些较为成功的结果[６－７] . 但是 ＣＮＮ 和 ＲｅｓＮｅｔ 将光谱视为多维特征空间中的无序向
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量ꎬ忽略了光谱波段间的连续性[８] . ＲＮＮ 是一种可解决时序问题的神经网络[８]ꎬ考虑到高光谱的谱序也是

一个时序序列ꎬ循环神经网络可充分利用 ＨＳＩ 的高频谱分辨率特性ꎬ继而实现 ＨＳＩ 分类[９－１０] . 但是对于长

时序分类ꎬＲＮＮ 的效果不如预期ꎬ长距离依赖性、梯度消失和过度拟合经常发生[１１] . ＲＮＮ 的变体长短时记

忆网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ) [１２]虽然一定程度上解决了长距离依赖性问题ꎬ但高光谱间的记忆

功能仍然很难被训练ꎬ容易发生过拟合现象.
有研究提出了 ３Ｄ￣ＣＮＮ[１３－１５] 和卷积 ＬＳＴＭ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭꎬＣＬＳＴＭ) [１６] 组合框架来进行 ＨＳＩ 分

类[１７]ꎬ其可同时考虑图像空间上下文信息和频谱的序列连续性ꎬ具有很高的准确性ꎬ但是同时训练这两种

模型时间复杂度非常大. 门控循环单元(ｇａｔｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬＧＲＵ)是一种 ＬＳＴＭ 的变体[１８－１９]ꎬ在文献[８]中
ＧＲＵ 被用于对 ＨＳＩ 分类ꎬ相对于 ＬＳＴＭ 具有更好的性能. 为了解决 ＲＮＮ 容易过拟合且难以训练的问题ꎬ
Ｘｕ 等[２０]提出了频带组 ＬＳＴＭ 算法ꎬ其通过减少 ＬＳＴＭ 中的时间步长有效地简化了训练过程. 双向 ＲＮＮ
(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＲＮＮꎬＢＲＮＮ) [２１]的提出解决了 ＲＮＮ 在序列中仅有后项信息依赖前项信息的问题ꎬ并证明了

序列中后项信息可对前项信息产生影响ꎬ从而保障了序列的前后项同时依赖能力.
短距空间光谱并行 ＧＲＵ( ｓｈｏｒｔｅｎ ｓｐａｔｉａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐａｒａｌｌｅｌ ＧＲＵꎬＳｔ￣ＳＳ￣ｐＧＲＵ) [２２] 算法有效地结合了

３Ｄ￣ＣＮＮ 和 ＲＮＮ 的优势ꎬ其通过并行 ＧＲＵ 结构简化了训练过程ꎬ并在 ＨＳＩ 分类中取得较好的成绩. 但

Ｓｔ￣ＳＳ￣ｐＧＲＵ 处理序列问题时ꎬ后向信息对前向信息的影响被削弱ꎬ在 ＨＳＩ 分类中有时很难达到预期效

果. 本研究提出了一种基于并行 ＧＲＵ 的短距双向 ＲＮＮ 算法( ｓｈｏｒｔｅｎ ｓｐａｔｉａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐａｒａｌｌｅｌ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ＲＮＮꎬＳｔ￣ＳＳ￣ｐＢＲＮＮ)ꎬ其充分考虑了 ＨＳＩ 序列化后的前后项信息相互依赖关系. 在农业 ＨＳＩ 分类对比实验

中ꎬ该算法性能稳定、效果显著ꎬ其准确率比经典的 Ｓｔ￣ＳＳ￣ｐＧＲＵ 算法的最优效果提升了 ２％以上.

１　 算法

１.１　 递归神经网络

与人工神经网络(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＡＮＮ)不同ꎬＲＮＮ 是具有递归单元的神经网络ꎬ在解决涉及

顺序数据分析的问题时ꎬ具有更好的表现. 循环单元中各个数据的状态不仅与当前单元有关而且还与前

一单元的状态有关ꎬ即前一单元的状态可以有效地影响下一单元. 给定一个样本序列 ｘ ＝ [ｘ(１)ꎬｘ(２)ꎬ
􀆺ꎬｘ(ｍ)] Ｔꎬ其中 ｘ( ｔ)是第 ｔ 个时间的数据ꎬ对于第 ｔ 个循环单元ꎬ其隐藏状态可以描述为:

ｈ(０)ꎬ ｔ＝ ０ꎬ
ｈ( ｔ)＝ ｈ(ｈ( ｔ－１)ꎬｘ( ｔ))ꎬ ｔ>０.{ (１)

式中ꎬｈ(０)是循环单元的初始状态ꎬｈ 是非线性函数. 通常 ｈ(０)设置为零向量. 在第 ｔ 个时间中ꎬ循环的单元

输出为 ｙ( ｔ)ꎬ对于非分类任务ꎬＲＮＮ 模型输出向量为 ｙ＝[ｙ(１)ꎬｙ(２)ꎬ􀆺ꎬｙ(ｍ)] Ｔꎬ而对于分类任务ꎬ仅需

要一个输出ꎬ通常采用最后一个输出ꎬ
ｙ( ｔ)＝ ｙ(ｈ( ｔ)) . (２)

在传统的 ＲＮＮ 模型中ꎬ循环隐藏状态的更新规则和等式中的输出分别为式(１)和式(２)ꎬ在隐含层中

通常表现为如下等式:
ｈ(ｈ( ｔ－１)ꎬｘ( ｔ))＝ ϕ(Ｗｈｘ( ｔ) ＋Ｕｈｈ( ｔ－１) ＋ｂｈ)ꎬ (３)

ｙ(ｈ( ｔ))＝ Ｗｙｈ( ｔ) ＋ｂｙ . (４)
在式(３)和式(４)中 Ｗｈ、Ｕｈ 和 Ｗｙ 为权重矩阵ꎬｂｈ 和 ｂｙ 为偏置向量ꎻϕ 是激活函数ꎬ如 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数或

双曲正切函数. 激活函数是在人工神经网络的神经元上运行的函数ꎬ负责将神经元的输入映射到输出端ꎬ
激活函数可以将线性输出结果映射成非线性结果ꎬ从而使人工神经网络可以应用到非线性模型中.
１.２　 双向 ＲＮＮ

双向 ＲＮＮ 在 ｔ 时刻的输出不仅取决于 ｔ 之前的信息ꎬ还取决于 ｔ 之后时刻的信息. 例如预测一句话中间

丢失的一个词语ꎬ同时使用上下文来预测通常比只使用上文准确. 双向 ＲＮＮ 结构为两个互相叠加的 ＲＮＮ.
Ｓ( ｔ)＝ ｆ(Ｕｘ( ｔ) ＋ＷＳ( ｔ－１) ＋ｂ)ꎬ (５)
Ｓ′＝ ｆ(Ｕ′ｘ( ｔ) ＋Ｗ′Ｓ( ｔ－１) ＋ｂ′)ꎬ (６)
ｙ( ｔ)＝ ｇ(ＶＳ( ｔ) ＋Ｖ′Ｓ′( ｔ－１) ＋ｃ) . (７)

式中ꎬＳꎬｙ 为不同时间段隐藏层的值ꎬ而 ｆꎬｇ 都为激活函数.
—２—
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图 １　 双向 ＲＮＮ 示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｇｒａｐｈｉｃ ｏｆ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＲＮＮ

如图 １ 所示ꎬ每个时刻有一个输入ꎬ隐藏层有两个

节点(向量)ꎬ式(５)进行正向计算ꎬ式(６)进行反向计

算ꎬ输出层为式(７) . 从等式中可以看出ꎬ式(５)、式(６)
的权重不共享ꎬ即一个单层的向 ＲＮＮ 一共有 ６ 个权重

矩阵:正向:ＵꎬＶꎬＷ. 反向:Ｕ′ꎬ Ｖ′ꎬ Ｗ′. 权重向量:ｂꎬ
ｂ′ꎬｃ.
１.３　 长期短时记忆

图 ２　 ＬＳＴＭ 模型示意图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｇｒａｐｈｉｃ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＬＳＴＭ

传统的 ＲＮＮ 存在的一个缺陷是远距离依赖的问

题[１１] . ＲＮＮ 具有计算连接序列数据相关信息的能力ꎬ
但是当序列过长ꎬ通过循环单元传播时ꎬ信息会丢失.
在 ＬＳＴＭ 中可有效解决上述问题. 如图 ２ 所示ꎬＬＳＴＭ 包

含一个遗忘门 ｆꎬ一个输入门 ｉ 和一个输出门 ｏ. 门结构

实际上是一个逻辑回归模型ꎬ部分信息可以被门结构

有选择性地过滤. ＬＳＴＭ 可以模拟遗忘和记忆的过程ꎬ
通过计算遗忘和记忆的概率来实现在长距离传播中需

要保留的信息流.
ｆ( ｔ)＝ σ(Ｗｆｘ( ｔ) ＋Ｕｆｈ( ｔ－１) ＋ｂｆ)ꎬ (８)
ｉ( ｔ)＝ σ(Ｗｉｘ( ｔ) ＋Ｕｉｈ( ｔ－１) ＋ｂｉ)ꎬ (９)
ｏ( ｔ)＝ σ(Ｗｏｘ( ｔ) ＋Ｕｏｈ( ｔ－１) ＋ｂ)ꎬ (１０)

􀭴ｃ( ｔ)＝ ｔａｎｈ(Ｗｃｘ( ｔ)＋Ｕｃｈ( ｔ－１)＋ｂｃ)ꎬ (１１)
ｃ( ｔ)＝ ｉ( ｔ)ｘ􀭴ｃ( ｔ) ＋ｆ( ｔ)ｘｃ( ｔ－１)ꎬ (１２)
ｈ( ｔ)＝ ｏ( ｔ)ｘｔａｎｈ(ｃ( ｔ)) . (１３)

式(８)、式(９)、式(１０)分别表示遗忘门、输入门和输出门. 在式(１１)和式(１２)中 ＷｆꎬＷｉꎬＷｏꎬＷｃꎬＵｆꎬ
ＵｉꎬＵｏꎬＵｃ 为权重矩阵. ｂｆꎬｂｉꎬｂｏꎬｂｃ 为偏差向量. 式(１３)和式(１４)分别为 ＬＳＴＭ 的两个输出ꎬ通常情况下ꎬ
式(１３)作为下一个单元的输入而式(１４)作为整个 ＬＳＴＭ 链路的输出结果. σ 表示 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬｔａｎｈ 表示

双曲正切函数. 等式(１４)和式(１５)分别描述了 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数和 ｔａｎｈ 函数.

σ(ｘ)＝ １
１＋ｅ(－ｘ) ꎬ (１４)

ｔａｎｈ(ｘ)＝ ｅｘ－ｅ(－ｘ)

ｅｘ＋ｅ(－ｘ) . (１５)

１.４　 门控循环单元

ＬＳＴＭ 有许多变体ꎬ各种变体在特定问题上都有特定的优势. ＧＲＵ 作为 ＬＳＴＭ 的一个变体ꎬ其使用了

比 ＬＳＴＭ 更少的参数ꎬ使得训练过程比 ＬＳＴＭ 更简化ꎬ在某些特定问题中通常可以达到与 ＬＳＴＭ 相同甚至

更好的效果. 有研究表明在 ＨＳＩ 分类问题中使用 ＧＲＵ 比使用 ＬＳＴＭ 更合适[９] .

图 ３　 ＧＲＵ 模型示意图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｇｒａｐｈｉｃ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＧＲＵ

ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 之间的主要区别是 ＧＲＵ 中采用了更新门 ｚ
和复位门 ｒꎬ而不是使用忘记门ꎬ输入门和输出门. ＧＲＵ 的结构

如图 ３ 所示ꎬＧＲＵ 的结构可描述为:
ｚ( ｔ)＝ σ(Ｗｚｘ( ｔ) ＋Ｕｚｈ( ｔ－１) ＋ｂｚ)ꎬ (１６)
ｒ( ｔ)＝ σ(Ｗｒｘ( ｔ) ＋Ｕｒｈ( ｔ－１) ＋ｂｒ)ꎬ (１７)

􀭹ｈ( ｔ)＝ ｔａｎｈ(Ｗｈｘ( ｔ)＋Ｕｈ(ｒ( ｔ)∗ｈ( ｔ－１))＋ｂｈ) . (１８)
ｈ( ｔ)＝ (１－ｚ( ｔ))ｈ( ｔ－１) ＋ｚ( ｔ)􀭹ｈ( ｔ) . (１９)

式(１６)和式(１７)代表更新门和复位门. ＷｚꎬＷｒꎬＷｈꎬＵｚꎬＵｒꎬＵｈ 为权重矩阵. ｂｚꎬｂｒꎬｂｈ 为偏置向量. 式

(１７)为当前权重和偏置向量与复位门结果通过计算得到的中间结果. 式(１８)为当前节点的输出结果ꎬ该结果

可继续作为下一个节点输入ꎬ也可以在链路最后一个节点将其作为链路输出结果.

—３—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师范大学学报(工程技术版) 第 ２２ 卷第 ４ 期(２０２２ 年)

１.５　 Ｓｔ￣ＳＳ￣ＧＲＵ 模型

带有 ＧＲＵ(ｓｈｏｒｔｅｎ ｓｐａｔｉａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ＧＲＵꎬＳｔ￣ＳＳ￣ＧＲＵ)的短距空间光谱 ＲＮＮ. Ｓｔ￣ＳＳ￣ＧＲＵ 的前半部分实际

上是 ３Ｄ 卷积层ꎬ内核的深度和跨度均为 １. 使用了 ３ 个不同的卷积内核(１×１、３×３、５×５)对不同的频带进

行卷积ꎬ该部分的输出是一个序列ꎬ其长度与原始输入的长度相同. 输出序列是一个带有前后项特征的向

量ꎬ序列上的每个单元数据都是一个特征向量. 后半部分使用了 ＧＲＵ 短距 ＲＮＮ ( ｓｈｏｒｔｅｎ ＧＲＵꎬ
Ｓｔ￣ＧＲＵ) . Ｓｔ￣ＧＲＵ 的结构如图 ４ 所示. 进入 ＧＲＵ 之前的序列数被大幅减小ꎬ从而使网络更易于训练. ｉｎｐｕｔ
是原始图像ꎬ依次连接的是 ３Ｄ￣Ｃｏｎｖ(３Ｄ 卷积层)和短距 ＧＲＵ 层(Ｓｔ￣ＧＲＵ)ꎬ和全连接层( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄꎬ
ＦＣ) . 每一层的输入和输出按照向量维度进行连接. Ｎ 是 ３Ｄ 卷积层中的滤波器数量ꎬＤ 是输入图像中的波

段数量ꎬＴ 是 ＧＲＵ 时间步长ꎬＨ 是 ＧＲＵ 中隐藏层中的神经元数量.

图 ４　 带有 ＧＲＵ 的短距空间光谱的网络架构图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｇｒａｐｈｉｃ ｏｆ ｓｈｏｒｔｅｎ ｓｐａｔｉａｌ￣ｓｐｅｃｔｒａｌ ＧＲＵ

图 ５　 短距并行 ＧＲＵ 和并行 ＧＲＵ 短距空间光谱

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｈｏｒｔｅｎ ＧＲＵ ａｎｄ ｓｈｏｒｔｅｎ ｐａｒａｌｌｅｌ ＧＲＵ

短距并行 ＧＲＵ( ｓｈｏｒｔｅｎ ｐａｒａｌｌｅｌ ＧＲＵꎬＳｔ￣ｐＧＲＵ)的结构如

图 ５ 所示. 并行 ＧＲＵ 短距空间光谱 ＲＮＮ(Ｓｔ￣ＳＳ￣ｐＧＲＵ)与短距

空间光谱 ＧＲＵ(Ｓｔ￣ＳＳ￣ＧＲＵ)相似ꎬ不同之处在于ꎬＧＲＵ 被替换

为了并行 ＧＲＵ. 该结构实际上是由多个 ＧＲＵ 单元组成ꎬ其输

出变为了每个单元的总和. Ｓｔ￣ＧＲＵ 和 Ｓｔ￣ｐＧＲＵ 的结构中ꎬ
Ｃｏｎｖ 表示卷积层ꎬ图 ５ 最下端表示了每一层的输入和输出的

向量的形状. Ｄ 是输入图像中的波段数ꎬＮ 是输入的每个波段

中向量的维度数ꎬＭ 是一维卷积层中的滤波数ꎬＴ 是 ＧＲＵ 的时

序长度ꎬＨ 是 ＧＲＵ 隐藏层中神经元的数量.
１.６　 Ｓｔ￣ＳＳ￣ｐＢＲＮＮ 模型

在 Ｓｔ￣ｐＧＲＵ 模型基础上ꎬ将原有的单向 ＧＲＵ 单元替换为

了双向 ＲＮＮ 结构(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＲＮＮ)ꎬ从而使 ３Ｄ 卷积层输出

的序列对其前后项的数据依赖. 采用该模型ꎬ在后续实验输出

结果上取得了更好的效果. Ｓｔ￣ＳＳ￣ｐＢＲＮＮ 的前半部分实际上

是 ３Ｄ 卷积层ꎬ内核的深度和跨度均为 １ꎬ使用了 ３ 个不同的卷积内核(１×１、３×３、５×５)对不同的频带进行

卷积ꎬ该部分的输出是一个序列ꎬ如图 ７ 中的 ３Ｄ￣Ｃｏｎｖ 节点所输出的节点ꎬ序列上的每个单元数据都是一

个特征向量ꎬ其长度与原始输入的长度相同. 最大池化层(Ｍａｘｐｏｏｌ)的作用是将图片降维ꎬ去掉不必要的

冗余信息ꎬ由各个 ３Ｄ￣Ｃｏｎｖ 输出经过最大池化函数后相加取均值所得到的带有前后项特征的向量将作为

图 ６ 的输入. 短距双向并行 ＲＮＮ( ｓｈｏｒｔｅｎ ｐａｒａｌｌｅｌ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＲＮＮꎬＳｔ￣ｐＢＲＮＮ)的结构如图 ６ 所示. 进入

ＢＲＮＮ 之前的序列数被大幅减小ꎬ从而使网络更易于训练. 如图 ７ 所示ꎬｉｎｐｕｔ 是原始图像ꎬ依次连接的是

３Ｄ￣Ｃｏｎｖ(３Ｄ 卷积层)和短距双向并行 ＲＮＮ 层(Ｓｔ￣ｐＢＲＮＮ)和全连接层( ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄꎬＦＣ)ꎬ其中全连接

层是人工神经网络中每层神经元与下一层神经元全部连接的结构ꎬ是人工神经网络最基础的结够. 每一
—４—
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层的输入和输出按照向量维度进行连接. Ｎ 是 ３Ｄ 卷积层中的滤波器数量ꎬＤ 是输入图像中的波段数量ꎬＴ
是 ＢＲＮＮ 时间步长ꎬＨ 是 ＢＲＮＮ 中隐藏层中的神经元数量. 如图 ７ 所示ꎬ若 Ｉｎｐｕｔ 输入一张 １４５×１４５×２００
的高光谱图像其频带数为 ２００ꎬＳｔ￣ｐＢＲＮＮ 节点将会得到一张 ２００ 维经过 ３Ｄ 卷积并池化的图像ꎬ２００ 维图

像的每一个维度将作为 ＢＲＮＮ 的单个节点ꎬ所有节点按照频带顺序构成一个 ＢＲＮＮ 链路ꎬ该结构包含了

每个维度前后向的相关信息.

图 ６　 短距双向并行 ＲＮＮ 示意图层

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｇｒａｐｈｉｃ ｏｆ ｓｈｏｒｔｅｎ ｐａｒａｌｌｅｌ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＲＮＮ

图 ７　 短距双向并行空间频谱 ＲＮＮ 结构示意图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｇｒａｐｈｉｃ ｏｆ ｓｈｏｒｔｅｎ ｓｐａｔｉａｌ￣ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐａｒａｌｌｅｌ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＲＮＮ

表 １　 帕维亚大学数据集中使用的训练和测试样本数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ
ｔｈｅ Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｄａｔａｓｅｔ

序号 类别名称 训练集 测试集 序号 类别名称 训练集 测试集

１ Ａｓｐｈａｌｔ ５４８ ６ ０８３ ６ Ｂａｒｅ Ｓｏｉｌ ５３２ ４ ４９７
２ Ｍｅａｄｏｗｓ ５４０ １８ １０９ ７ Ｂｉｔｕｍｅｎ ３７５ ９５５
３ Ｇｒａｖｅｌ ３９２ １ ７０７ ８ Ｂｒｉｃｋｓ ５１４ ３ １６８
４ Ｔｒｅｅｓ ５４２ ２ ５２２ ９ Ｓｈａｄｏｗｓ ２３１ ７１６
５ Ｍｅｔａｌ ｓｈｅｅｔ ２５６ １ ０８９ Ｔｏｔａｌ ３ ９２１ ３８ ８４６

２　 实验

２.１　 实验数据

在实验中ꎬ使用了两个 ＨＳＩ 数据集ꎬ分别来自帕维亚大学和印第安松农场来评估所提出模型的表现.
帕维亚大学的数据集是由反射光学系统成像光谱仪于 ２００１ 年在意大利北部的帕维亚获得的. 校正后

的数据的空间分辨率为每个像素 １.３ ｍꎬ包含 １０３ 个光谱带ꎬ大小为 ０.４３~０.８６ μｍ. 其具有 ６１０×３４０ 像素

的图像可分为 ９ 种地面用途类别. 表 １ 提供了有关数据集所有类别的信息以及它们相应的训练和测试样

本. 在帕维亚大学数据集中ꎬＤ ＝ １０３ꎬ在实验中ꎬ超
参数设置为:Ｎ＝ １６ꎬＴ＝ ５ꎬＨ＝ １２８.

印第安松农场数据集由 Ｔａｉｒｂｏｒｎｅ 可见红外成像

光谱仪传感器于 １９９２ 年在印第安纳州西北部的印第

安松测试地点获得. 经过校正的数据具有 ２０ ｍ 的中

等空间分辨率ꎬ包含 ２００ 个光谱带ꎬ大小为 ０. ４ ~
２.５ μｍꎬ图像由 １４５×１４５ 像素组成ꎬ分为 １６ 个地面用

途类别. 表 ２ 提供了有关数据集所有类别的信息及
—５—
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其相应的训练和测试样本. 在印第安松数据集中ꎬＤ＝２００ꎬ在实验中ꎬ超参数设置为:Ｎ＝１６ꎬＴ＝５ꎬＨ＝１２８.
表 ２　 印第安松数据集中使用训练和测试样本数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ｄａｔａｓｅｔ

序号 类别名称 训练集 测试集 序号 类别名称 训练集 测试集
１ Ａｌｆａｌｆａ ３０ １６
２ Ｃｏｒｎ￣ｎｏｔｉｌｌ １５０ １ ２７８
３ Ｃｏｒｎ￣ｍｉｎ １５０ ６８０
４ Ｃｏｒｎ １００ １３７
５ Ｇｒａｓｓ￣ｐａｓｔｕｒｅ １５０ ３３３
６ Ｇｒａｓｓ￣ｔｒｅｅｓ １５０ ５８０
７ Ｇｒａｓｓ￣ｐａｓｔｕｒｅ￣ｍｏｗｅｄ ２０ ８
８ Ｈａｙ￣ｗｉｎｄｒｏｗｅｄ １５０ ３２８

９ Ｏａｔｓ １５ ５
１０ Ｓｏｙｂｅａｎ￣ｎｏｔｉｌｌ １５０ ８２２
１１ Ｓｏｙｂｅａｎ￣ｍｉｎｔｉｌｌ １５０ ２ ３０５
１２ Ｓｏｙｂｅａｎ￣ｃｌｅａｎ １５０ ４４３
１３ Ｗｈｅａｔ １５０ ５５
１４ Ｗｏｏｄｓ １５０ １ １１５
１５ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ￣ｇｒａｓｓ￣ｔｒｅｅｓ ５０ ３３６
１６ Ｓｔｏｎｅ￣ｓｔｅｌｌ￣ｔｏｗｅｒｓ ５０ ４３

Ｔｏｔａｌ １ ７６５ ８ ４８４

２.２　 实验结果

实验是将每种算法独立的运行 １０ 次ꎬ得出的结果为每种算法 １０ 个独立结果的平均数. 实验是在具有

ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ１０５０Ｔｉ 和 ＣＰＵ 为 ｉ７－７７００Ｋ ４.２０ＧＨｚ 上的计算机实现.
表 ３ 和表 ４ 分别列出来不同算法在两个数据集上的实验结果ꎬ其表现了精度和训练时间. 在两个数据

集上 ＧＲＵ 作为架构核心的算法均优于由 ＬＳＴＭ 作为核心的算法ꎻＬＳＴＭ 在实验中也很难收敛. 因此有理由

表明 ＧＲＵ 在 ＨＳＩ 分类任务的表现更好.
图 ８ 和图 ９ 分别显示了帕维亚大学数据集和印第安松数据集的分类效果图. 在两种数据集结果中ꎬ

Ｓｔ￣ＳＳ￣ｐＢＲＮＮ 的准确率最高且偏差比其他模型小ꎬ这表明 Ｓｔ￣ＳＳ￣ｐＢＲＮＮ 更加健壮. 比较不同算法的处理时间

发现 Ｓｔ￣ＧＲＵ 的训练明显快于其他结构算法. Ｓｔ￣ＳＳ￣ｐＢＲＮＮ 的训练速度与 ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 接近ꎬ但其准确率最高.

图 ８　 帕维亚大学数据集实验效果图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｐｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｄａｔｅｓｅｔ

表 ４　 印第安松高光谱数据集分类效果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ａｎｄ ｔｒａｎｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｆｏｒ ｔｈｅ Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ｄａｔａｓｅｔ

模型 总准确率 / ％ 训练时间 / ｓ
ＬＳＴＭ ７１.６５±１.０５ ８３８.８５
ＧＲＵ ７７.０１±１.８２ ４４２.６７

Ｓｔ￣ＧＲＵ ８０.５３±０.９０ ７.６３∗

Ｓｔ￣ＳＳ￣ＧＲＵ ８７.１６±１.０６ ２８７.５４
Ｓｔ￣ＳＳ￣ｐＧＲＵ ９０.３５±０.８６ ３００.９０
Ｓｔ￣ＳＳ￣ｐＢＲＮＮ ９３.２１±０.８５∗ ４８９.１２

　 注:∗为最佳效果情况.

表 ３　 帕维亚大学高光谱数据集分类效果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｆｏｒ ｔｈｅ Ｐａｖｉａ Ｕｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｄａｔａｓｅｔ

模型 总准确率 / ％ 训练时间 / ｓ
ＬＳＴＭ ８４.６８±１.４０ ４３４.２２
ＧＲＵ ８６.９２±１.２９ ２３２.１５

Ｓｔ￣ＧＲＵ ９２.２５±０.７８ ７.３１∗

Ｓｔ￣ＳＳ￣ＧＲＵ ９６.８０±０.３７ １０４.５６
Ｓｔ￣ＳＳ￣ｐＧＲＵ ９８.４４±０.２６ １２８.９１
Ｓｔ￣ＳＳ￣ｐＢＲＮＮ ９９.７０±０.２４∗ ２７９.６７

　 注:∗为最佳效果情况.
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图 ９　 印第安松农场数据集实验效果图

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍａｐｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ｄａｔａｓｅｔ

３　 结论

在本研究中ꎬ我们提出了一个新的基于高光谱影像分类的 Ｓｔ￣ＳＳ￣ｐＢＲＮＮ 模型. 该模型是一种新的并

行 ＧＲＵ 短程空间谱双向 ＲＮＮ 算法. 其优点是既考虑了光谱特性ꎬ又考虑了空间特性. 同时ꎬ并行 ＧＲＵ 和

双向 ＲＮＮ 的组合结构缩短了 ＲＮＮ 的序列长度ꎬ大大降低了模型的计算复杂度. 为了验证模型的合理性ꎬ
将 Ｓｔ￣ＳＳ￣ｐＢＲＮＮ 模型与其他模型进行了比较. 实验结果表明ꎬＳｔ￣ＳＳ￣ｐＢＲＮＮ 的性能优于 ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ. 总

体精度比 Ｓｔ￣ＳＳ￣ｐＧＲＵ 算法提高 ２％ꎬ算法有稳定性. Ｓｔ￣ＳＳ￣ｐＢＲＮＮ 模型有望集成与农业高光谱数据自动分

类系统中ꎬ为大规模农业用区分、普查、规划服务.
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