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摘要：高光谱目标检测在地球观测中至关重要，被广泛应用于军事和民用领域。然而，由于高光谱图像的背景复杂性

和目标样本的有限性，该任务面临较大的挑战。本文首先采用 CEM （约束能量最小化） 粗检测方法提取背景数据。随之，

引入了一种新的知识蒸馏模型，即 KDTGAN （通过 Transformer-GAN 实现）。教师模型的生成器采用了 Transformer 编码器

的结构，并结合多尺度数据融合的方法，能够准确地学习背景分布，进而通过重构背景信息实现目标检测。为了克服 GAN

（生成对抗网络） 训练不稳定的挑战，特别是纯背景数据的稀缺性，本文提出了一种新的损失算法，以减小可疑目标样本对

模型性能的负面影响。为了降低模型的计算负担，本文引入知识蒸馏，并设计新的蒸馏损失对学生模型加以约束，使模型

轻量化的同时提高学生模型检测精度。实验结果表明：KDTGAN相较于当前检测方法表现更优，具有更高的检测精度和鲁

棒性。
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0　引言

高光谱图像呈现为一个三维立方体，蕴含了

光谱和空间信息。与 RGB 图像不同，高光谱图像

的波段范围可达 400 nm~2 500 nm[1]，因其丰富的

光谱信息，在多个应用领域发挥着重要作用。目

标检测作为一项基本任务，在民用和军事等领域

受到广泛关注。传统高光谱目标检测方法通常依

赖于目标与背景的光谱差异。例如，约束能量最

小化 (Constrained Energy Minimization，CEM) [2]通

过施加目标和背景的约束，构建有限脉冲响应滤

波器，使得滤波器输出能量最小化。基于稀疏和

协同表示(Combined Sparse and Collaborative Repre‐

sentation，CSCR)[3]的组合方法则利用目标和背景

的表示残差生成检测输出。自适应相关估计(Adap‐

tive Correlation Estimation，ACE) [4]和匹配滤波器

(Matched Filter，MF)[5]将目标检测视为假设检验问

题。然而，传统方法往往忽略了高光谱图像所覆

盖的大尺度地面场景的复杂性，其中包含具有不

同光谱特性的各种物质[6]。

随着深度学习方法的发展，出现了许多基于

生 成 对 抗 网 络 (Generative Adversarial Networks，

GAN)[7]、自编码器(Autoencoder，AE)、变分自编

码器 (Variational Autoencoder，VAE) [8]和对抗自编

码器(Adversarial Autoencoder，AAE)的目标检测方

法[9−13]。这些方法通过利用深度学习的重构特性，

对高光谱数据进行了有效的数据增强，尤其在无

标签高光谱数据集上表现显著。例如，秦等人提

出的PTGAN模型[14]，其通过设计双阶段加权GAN

模型，充分利用 GAN模型的重构能力，并且借用

指数非线性融合策略，结合了两个阶段的鉴别器

特征来抑制背景实现高光谱目标检测任务。然而，

先前的方法[15, 16]主要基于 CNN(Convolutional Neu‐

ral Networks，卷积神经网络)捕获高光谱图像的特

征，而 CNN 的局部感受野机制使其难以学习远程

的空谱信息。因此，一些学者在高光谱目标检测

中引入了 Transformer 模型[17−20]，以关注全局信息。

例如，RAO等人提出的STTD模型[21]，采用孪生网

络的方法，其两条支路采用相同的 Transformer 结

构，支路之间权重共享，最后通过相似度打分得

到最终检测结果。LI 等人提出的 HTD-Former 模

型[22]，采用分布式学习的方法，通过多进程支路并

行的方式，减少了Transformer庞大的计算量问题。

但是，这些仅使用光谱信息的模型在有效区分地

面目标方面存在不足。鉴于此，本文提出了

KDTGAN模型，主要工作包括：

① 采用CEM粗检测方法选择背景样本进行训

练，在此基础上，挖掘 Transformer 在高光谱目标

检测任务中背景学习的潜力。为此，提出了一个

基于Transformer和GAN的模型框架，并通过整合

跨尺度数据，充分考虑了数据在多个尺度上的变

化，提高了模型的适应性，以有效地利用背景信

息和全局高光谱信息。

② 为了解决训练过程目标样本造成的负面影

响，提出了目标抑制损失函数，使生成结果更趋

近于纯背景样本。

③ 采用知识蒸馏的方法对模型进行轻量化处

理，提出了高效的蒸馏损失函数，通过将学生模

型引入来替代教师模型，从而在减少模型计算量

的同时提升学生模型性能。

本文首先，详细介绍了提出的 KDTGAN 模

型，其次，给出了实验结果和相应分析，最后是

本文结论。

1　提出的方法

本文提出了一种通过背景学习的 GAN 来进行

目标检测。所提出的方法体现在三个主要方面：

首先，提取背景训练样本，基于 KDTGAN对网络

进行训练，以获得唯一的背景表示；然后，通过

加入蒸馏损失，对学生模型加以约束，降低模型

计算量同时提升学生模型重构性能；最后，用训

练好的模型来重建背景，通过光谱角距离度量来

实现目标检测。

2　模型结构

如图 1 所示，提出的 KDTGAN 模型包括：教

师模型生成器(图 1(a))、学生模型生成器(图 1(b))和

教师模型鉴别器(图1(c))。

2.1　样本选择

由于目标训练样本相对于背景训练样本较少，

因此采用以 CEM 算法为基础的粗检测方法提取背

景训练样本。高光谱数据集XÎ RH ´W ´C 可以用高度

H，宽度W，光谱带数为C的三维立方体表示。通

过设定阈值将其划分为目标样本 XT Î RHT ´WT ´C 和背

景样本 XB Î RHB ´WB ´C。然后，从背景样本中提取训

练样本和测试样本。

··11



第 45 卷第 2 期谢 雯等，KDTGAN：基于Transformer-GAN和知识蒸馏的高光谱目标检测

2.2　教师模型

2.2.1　教师模型生成器

教师模型采用了 GAN 模型结构，其中包括生

成器 GT (·)和鉴别器 DT (·)，它们通过对抗博弈方式

实现数据生成任务。设计的教师模型生成器的流

程图如图 1(a)所示。首先，引入了 Mapping Net‐

work层[23]，其中包含 8层全连接层，以挖掘数据的

深度特征信息；接着，对输出结果进行序列化展

平处理，并分别通过[4，8，16，32]尺寸在通道维

度的均值池化，实现多尺度数据划分；最后，使

用 Transformer 结构对不同尺度的数据进行特征提

取，并采用数据融合模块，将中间层信息进行加

权融合。本文的 Transformer 模型结构参考了文

献[24]中的模型设计，多头自注意力机制(MHSA)

可以描述为 query、 key、 value 点乘映射，其中

query、key、value 和最后输出都是向量形式，输

出计算为 value的加权和，而权重则由 query和 key

之间的相应函数计算而来。

Attention(QKV )= Soft max ( )QK T

dk

V (1)

式 (1) 中 的 QKV 分 别 代 表 的 query、 key、

value 矩阵，dk 是输入数据的维度。具有 m 个头数

的多头自注意力表示为：

          MHSA ( X ) =Concat ( h1 h2 hm)W (2)

其中，h i =Attention(XW Q
i XW K

i XW V
i )，W 代表相

应的可学习矩阵。将每阶段 Transformer 输出的结

果 Xz = { }(x1 x2 …x i )|x i ÎR
HW

2i
´C

，分别沿空间维度

1D上采样为统一大小，再以通道维度拼接和 1D反

卷积实现信息融合，最后通过 MLP 层，以得到生

成器生成的伪数据Y i。

2.2.2　教师模型鉴别器

教师模型鉴别器结构如图 1(c)所示，由三层卷

积层和两层全连接层组成，卷积采用 1D卷积，卷

积核设置为 3。为了稳定鉴别器的训练过程，在鉴

别器中加入了光谱归一化层，以稳定鉴别器的权

重，避免出现梯度消失或梯度爆炸的问题。对于

鉴别器的输入，采用经过 CEM 粗检测筛选的背景

训练样本进行特征学习，通过 GAN的交互来促使

生成器学到与背景分布相关的特征。

首先，训练鉴别器网络，使其能够区分真实

样本和生成器生成的伪数据，为伪数据样本设定

伪标签信息，通过计算交叉熵损失，优化鉴别器

图1　KDTGAN模型总体框架图

Fig. 1　Framework diagram of our proposed model

··12
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的参数，以增强其对生成器输出的对抗性。同时，

训练生成器网络，将背景数据作为目标，使生成

器能够学到背景分布的特征。生成器的输入是从

潜在空间中随机采样的噪声。通过优化生成器的

参数，使得生成器能够生成与背景数据相似的合

成数据，这一训练过程的目标在于通过对抗训练

提高生成器生成数据的逼真度，同时使其能够捕

捉背景数据的特征。

2.2.3　目标抑制损失

由于模型训练目的是学习背景样本分布，而

提取背景训练样本过程是采用 CEM 算法进行粗检

测得到，所以训练样本中仍可能是会存在目标样

本进而影响背景分布的学习，造成负面影响。为

了克服此问题，本文提出了一个损失函数LSTT，与

传统的损失函数相比，该方法在处理高光谱图像

时能够更有效捕捉复杂的空间特征。通过度量生

成 器 输 出 的 伪 数 据 Yi 和 目 标 先 验 D i =

{d1 d2 ...d i }ÎR1 ´C之间的相似性，抑制可能存在的

目标样本，损失函数LSTT如下：

LSTT =
1
K∑i = 1

K

Relu
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y i
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(3)

y i 表示生成器得到的伪结果，
-
yi 表示对 y i 取均

值，di表示目标先验样本。通过余弦相似度度量二

者的相似度比值，即计算出生成器生成的伪数据

样本是否和真实的目标样本接近，产生由目标样

本干扰而得到的结果。其中皆要减去均值
-
yi，目的

是使得向量更关心方向而不是幅度，加上 Relu 激

活函数，剔除小于 0的值，仅保留正值，并且通过

Top函数，取前K个向量的均值，以得到损失值进

而抑制目标样本的存在。

2.3　学生模型

由于教师模型采用了 Transformer 结构，导致

计算量较大，但独立使用学生模型结构的检测结

果却表现较差。因此，为了在降低模型计算量的

同时不损失模型的性能，采用了知识蒸馏的方法。

在这个过程中，以离线蒸馏的方式协助学生网络

生成器GS (·)与已训练好的DT (·)进行博弈，仅更新

生成器权重而不对鉴别器权重进行更新。学生网

络生成器如图 1(b)所示，采用一层卷积层、两层全

连接层和非线性激活函数构建。然而，蒸馏方式

的选择会极大程度影响蒸馏效果，无监督模型需

要从数据中学到更通用和抽象的表示，而这些表

示通常存在于网络的中间层。因此，引用关系知

识蒸馏(Relational Knowledge Distillation，RKD)的

思想[25]，输出DT (·)的(M-1)个中间层特征和最终结

果，并分别按照空间维度和光谱维度将知识传递

给学生网络，如图 2所示。同样，对学生网络的生

成器输出(M-1)个中间层特征和最终结果，将两者

都输入损失函数，以实现蒸馏过程。因此，所设

计的蒸馏损失如下：

D ( xy) = ( )x - y
T
S -1( )x - y (4)

φd =
1
N (D (y t

i ys
i ) -D (ys

i d i) + θ0) (5)

Ld =∑i

M( )φ1
d φ2

d φM
d (6)

公式(4)为马氏距离，其中S表示输入数据的协

方差矩阵。公式(5)中，y t
i ys

i 分别表示教师网络和

学生网络输出，d i为目标先验，θ为设定的固定值，

使得二者距离保持固定距离间隔，防止距离过小

而梯度消失，(·)+代表了差值小于 0 时，以 0 取代，

不算入损失。其中，将二者做差计算，确保同一

类别之间的间距小于不同类别的距离，实现同类

接近、异类远离。公式 (6)表示将 GT (·) 输出的

(M-1)个中间层特征和最终结果计算的损失值进行

求和，以得到最终蒸馏损失。

高光谱数据集为三维立方体结构，包含空间

和光谱信息，因此在知识蒸馏过程中，将教师网

络的知识传递给学生时通过空间和光谱两个维度

分别进行，如图 2 所示。通过 3D 卷积设置不同的

卷积核，提取到不同的特征信息，其中空间维度

卷积核的C表示通道维数，再经过批归一化和Relu

非线性激活函数稳定数据分布，最后残差连接以

提取到不同的特征信息。

由于学生生成器和教师网络鉴别器进行对抗

性训练，因此在优化学生模型时加入经过 Sigmoid

的交叉熵损失，最终学生模型的损失函数表示为，

Ls = LBCE + Ld (7)

在训练阶段，生成器接收随机噪声作为输入，

这有助于引入一定程度的随机性和多样性，从而

使生成器能够生成更具创造性的样本。鉴别器接

收原始背景分布的数据，以区分生成器生成的样

本与真实样本的差异。在最后检测阶段，由于生

成器已经在训练中学到了背景分布的特征，将高

光谱数据集X输入到已学习到背景分布的Gs (·)中，

··13
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得到的重构结果可以被视为生成器尝试去除目标

样本，重构出符合训练中学到的背景分布的样本，

实现对目标和背景样本的重构，重构的结果反映

了生成器在学习阶段所学到的背景分布特征，同

时将目标样本视为“噪声”(在生成器学到的背景

分布之外的信息)，以产生与训练数据相符的生成

结果，扩大目标样本和背景样本分布的差异性，

得到重构结果与高光谱数据集X通过光谱角距离度

量，获得权重值，最终再与粗检测结果进行点乘

以得到检测结果图。

3　实验

3.1　实验设置

所有实验均在配备 NVIDIA RTX 4070Ti GPU

和 Intel Core i9-13900K CPU 的台式机上进行，并

在 Sandiego、EI Segundo和 Synthetic高光谱数据集

上测试。采用自适应时刻估计法(Adaptive Moment 

Estimation，Adam) 以对模型权重优化，其中 epoch

设置 500，生成器学习率设定为 0.000 1，鉴别器的

学习率为 0.000 01。使用曲线下的面积(Area Under 

the Curve, AUC)值和接收机工作特征曲线(Receiver 

Operating Characteristic curve, ROC)来显示检测精

度和效果。

3.2　数据集

Sandiego：第一个数据集是由 AVIRIS 传感器

获得的，覆盖了美国圣地亚哥机场范围，空间大

小为 200像素×200像素，包括 224个光谱通道，波

长从 370 nm~2 510 nm。空间分辨率约为 3.5 m，去

除吸水带和低信噪比波段后，共使用了 189 个波

段，三架飞机被视为目标像素占134个像素值。

EI Segundo：第二个数据集是由 AVIRIS 传感

器捕获，它有 224 个光谱通道，波长从 366 nm~

2 496 nm。这个城市场景覆盖了美国加州的一个地

区。空间大小为250像素×300像素，其中主要几个

居民区，公园和炼油区被视为目标像素，占 2 048

像素。

Synthetic：第三个数据集是由美国地质调查局

(USGS)的数字光谱库合成的高光谱数据集，空间

大小为 64 像素×64 像素，其中包含有 15 种矿物端

元的数据合成，选择Labradorite作为目标，像素值

占12。

3.3　结果分析

3.2.1　对比实验

为了评估提出模型的检测性能，本文采用

CEM、ACE、MF、SID、SAM和BLTSC检测方法

进行比较，如图 3 所示。其中，图 3(a)、图 3(b)分

别为 Sandiego、EI Segundo和 Synthetic数据集的伪

彩图和地面真值图，图 3(c)~图 3(j)依次为 SID、

SAM、CEM、ACE、MF、BLTSC、KDTGANs-、

KDTGANs+在数据集上的检测图。

特别注意的是，本文在 Synthetic 数据集测试

时加入了信噪比为 20 dB 的高斯白噪声，使用

KDTGAN 表示教师模型，KDTGANs+表示蒸馏后

的学生模型，KDTGANs-表示未蒸馏的学生模型，

可以观察到我们提出的 KDTGANs+模型突出了目

标，与其他检测方法相比对背景有抑制作用。为

了对检测性能进行详细的定性分析，本文绘制了

(PD  PF )的对数尺度ROC曲线，如图 4所示，以用

来评估检测和背景抑制性能，并将检测结果进行

了可视化操作，对应的AUC值如表 1所示。从图 4

可以明显看出，KDTGANs+模型具有较好的背景

抑制能力。

SNR(dB)= 10 log 10 ( )Psignal

Pnoise

(8)

图2　空间信息和光谱信息知识蒸馏

Fig. 2　Distillation of spatial and spectral information knowledge
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公式(8)中，Psignal 表示数据的功率，Pnoise 表示

噪声的功率。

3.2.2　消融实验

为评估提出的模型各模块的有效性，对教师

模型 KDTGAN 和学生模型 KDTGAN+进行了消融

实验，采用弗雷谢起始距离(Fréchet Inception Dis‐

tance，FID)分数来衡量 GAN 训练过程的重构精度

受本文提出的模块的影响程度，并对不同模块减

去后的检测精度进行对比，结果如表 2所示。针对

学生模型，如 3.2.1 中展示的 KDTGANs+和 KDT‐

GANs-以证明本文提出的蒸馏损失，大大提高了

学生模型的检测精度。

图4　Sandiego、EI Segundo和Synthetic数据集在不同算法上的ROC曲线

Fig. 4　ROC curves of different algorithms on Sandiego, EI Segundo and Synthetic

  表1　不同检测算法在Sandiego、EI Segundo和Synthetic数

据集的AUC值

 Table 1　AUC values of Sandiego, EI Segundo and Synthetic 

data sets in different detection algorithms

HSI

CEM

ACE

MF

SID

SAM

BLTSC

KDTGANs-

KDTGANs+

KDTGAN

AUC values(PD  PF )

Sandiego

0.990 4

0.978 8

0.990 7

0.811 9

0.806 1

0.985 1

0.975 2

0.999 9

0.999 9

EI Segundo

0.829 8

0.837 7

0.748 7

0.630 6

0.591 8

0.983 3

0.981 9

0.992 6

0.993 0

Synthetic

0.979 5

0.969 9

0.975 4

0.552 1

0.623 8

0.993 1

0.986 5

0.999 4

0.999 6

图3　三种数据集检测图不同方法对比

Fig. 3　Comparison of different methods for detecting graphs on three data sets
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4　结束语

本研究提出了一种基于知识蒸馏的轻量级

Transformer-GAN 模型，重点关注高光谱目标检

测。通过设计生成器结构，旨在使模型更专注于

捕获高光谱图像中的全局信息，并构建一个损失

函数来应对背景训练样本不纯的挑战。通过引入

蒸馏损失，巧妙地应用了知识蒸馏策略，从光谱

和空间角度促进了高层次信息向学生模型的转移，

达到计算量降低的同时，重构纯背景能力不减，

并实现高光谱目标检测。实验结果表明：在高光

谱目标检测方面，本文提出的 KDTGAN模型明显

优于其他检测器。
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