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摘 要： 目的　现有场景分类方法主要面向高空间分辨率图像，但这些图像包含极为有限的光谱信息，且现有基于

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）的方法由于卷积操作的局部性忽略了远程上下文信息的捕获。针

对上述问题，提出了一种面向高光谱场景分类的空—谱模型蒸馏网络（spatial-spectral model distillation network for 
hyperspectral scene classification，SSMD）。方法　选择基于空—谱注意力的 ViT 方法（spatial-spectral vision Trans⁃
former，SSViT）探测不同类别的光谱信息，通过寻找光谱信息之间的差异性对地物进行精细分类。利用知识蒸馏将

教师模型 SSViT 捕获的长距离依赖信息传递给学生模型 VGG16（Visual Geometry Group 16）进行学习，二者协同合

作，教师模型提取的光谱信息和全局信息与学生模型提取的局部信息融合，进一步提升学生分类性能并保持较低的

时间代价。结果　实验在 3 个数据集上与 10 种分类方法（5 种传统 CNN 分类方法和 5 种较新场景分类方法）进行了

比较。综合考虑时间成本和分类精度，本文方法在不同数据集上取得了不同程度的领先。在 OHID-SC（Orbita 
hyperspectral image scene classification dataset）、OHS-SC（Orbita hyperspectral scene classification dataset）和 HSRS-SC

（hyperspectral remote sensing dataset for scene classification）数据集上的精度，相比于性能第 2 的模型，分类精度分别

提高了 13. 1%、2. 9% 和 0. 74%。同时在 OHID-SC 数据集中进行的对比实验表明提出的算法有效提高了高光谱场景

分类精度。结论　提出的 SSMD 网络不仅有效利用高光谱数据目标光谱信息，并探索全局与局部间的特征关系，综

合了传统模型和深度学习模型的优点，使分类结果更加准确。
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Abstract： Objective　In recent years， the development of remote sensing technology has enabled the acquisition of abun⁃
dant remote sensing images and large datasets.  Scene classification tasks， as key areas in remote sensing research， aim to 
distinguish and classify images with similar scene features by assigning fixed semantic labels to each scene image.  Various 
scene classification methods have been proposed， including handcrafted feature- and deep learning-based methods.  How⁃
ever， handcrafted feature-based methods have limitations in describing scene semantic information due to high require⁃
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ments for feature descriptors.  Meanwhile， deep learning-based methods for scene classification of remote sensing images 
have shown powerful feature extraction capabilities and have been widely applied in scene classification.  However， current 
scene classification methods mainly focus on remote sensing images with high spatial resolution， which are mostly three-

channel images with limited spectral information.  This limitation often leads to confusion and misclassification in visually 
similar categories such as geometric structures， textures， and colors.  Therefore， integrating spectral information to improve 
the accuracy of scene classification has become an important research direction.  However， existing methods have some 
shortcomings.  For example， convolutional operations have translation invariance and are sensitive to local information， 
which causes difficulty in capturing remote contextual information.  Meanwhile， although Transformer methods can extract 
long-range dependency information， they have limited capability in learning local information.  Moreover， combining convo⁃
lutional neural networks （CNNs） and Transformer methods incurs high computational complexity， which hinders the bal⁃
ance between inference efficiency and classification accuracy.  This study proposes a high spectral scene classification 
method called the spatial-spectral model distillation （SSMD） network to address the aforementioned issues. Method　In this 
study， we utilize spectral information to improve the accuracy of scene classification and overcome the limitations of exist⁃
ing methods.  First， we propose a spatial-spectral joint self-attention mechanism based on ViT （SSViT） to fully exploit the 
spectral information of hyperspectral images.  SSViT integrates spectral information into the Transformer architecture.  By 
exploring the intrinsic relationships between pixels and between spectra， SSViT extracts richer features.  In the spatial-
spectral joint mechanism， SSViT leverages the spectral information of different categories to identify the differences 
between them， which enables fine-grained classification of land cover and improves the accuracy of scene classification.  
Second， we introduce the concept of knowledge distillation to further enhance the classification performance.  In the frame⁃
work of teacher-student models， SSViT is used as the teacher model， and a pretrained model， that is， Visual Geometry 
Group 16（VGG16）， is used as the student model to capture contextual information of complex scenes.  The teacher model 
extracts spectral information and global features among samples， while the student model focuses on capturing local fea⁃
tures.  The student model can learn and mimic the prior knowledge of the teacher model， which improves the discriminative 
ability of the student model.  The joint training of the teacher-student models enables comprehensive extraction of land 
cover features， which improves the accuracy of scene classification.  Specifically， the image is divided into 64 image 
patches in the spatial dimension， and 32 spectral bands in the spectral dimension.  Each patch and band can be regarded as 
a token.  Each patch and band are flattened into row vectors and mapped to a specific dimension through a linear layer.  The 
learned vectors are concatenated with the embedded samples for the final prediction of image classification of the teacher 
model.  A position vector is generated and directly concatenated with the token mentioned above as the input to the Trans⁃
former.  The multi-head attention mechanism outputs encoded representations containing information from different sub⁃
spaces to model global contextual information， which improves the representation capacity and learning effectiveness of the 
model.  Finally， feature integration is performed through a multi-layer perceptron and a classification layer to achieve classi⁃
fication.  The process of knowledge distillation consists of two stages.  The first stage optimizes the teacher and student mod⁃
els by minimizing the loss function with distillation coefficients.  In the second stage， the student model is further adjusted 
using the loss function， which leverages the supervision from the performance-excellent complex model to train the simple 
model.  This adjustment aims for higher accuracy and better classification performance.  The complex model is referred to as 
the teacher model， while the simpler model is referred to as the student model.  The training mode of knowledge distillation 
provides the student model with more informative content， which allows it to directly learn the generalization ability of the 
teacher model. Result　We compare our model with 10 models， including 5 traditional CNN classification methods and 5 lat⁃
est scene classification methods on 3 public datasets， namely， OHID-SC （Orbita hyperspectral image scene classification 
dataset）， OHS-SC （another Orbita hyperspectral scene classification dataset）， and HSRS-SC （Hyperspectral remote sens⁃
ing dataset for scene classification）.  The quantitative evaluation metrics include overall accuracy， standard deviation， and 
confusion matrix， and the confusion matrix on the three datasets is provided to clearly display the classification results of 
the proposed algorithm.  Experimental results show that our model outperforms all other methods on OHID-SC， OHS-SC， 
and HSRS-SC datasets， and the classification accuracies on OHID-SC， OHS-SC， and HSRS-SC datasets are improved by 
13. 1%，2. 9%， and 0. 74%， respectively， compared with the second-best model.  Meanwhile， comparative experiments on 
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OHID-SC dataset show that the proposed algorithm can effectively improve the classification accuracy of hyperspectral 
scenes. Conclusion　In this study， the proposed SSMD network not only effectively utilizes the target spectral information of 
hyperspectral data but also explores the feature relationship between global and local levels， synthesizes the advantages of 
traditional and deep learning models， and produces more accurate classification results.
Key words： hyperspectral scene classification； convolutional neural network （CNN）； Transformer； spatial-spectral joint 
self-attention mechanism； knowledge distillation （KD）

0　引 言

随着航空和卫星传感器的发展，遥感图像包含

的地物信息更加丰富完整，在环境监测、资源勘探、

军事侦察和灾难评估等领域得到广泛应用（赵雪梅 
等，2021；潘尔婷 等，2021）。遥感影像场景分类是

遥感影像处理领域的一个基础问题，其主要目的是

对遥感影像进行特征分析，挖掘遥感影像中包含的

语义信息，将其映射到类别标签上（白坤 等，2022）。

近年来，学者们提出了一系列的场景分类方法，主要

包括基于手工特征的场景分类方法和基于深度学习

的场景分类方法（邓培芳 等，2021）。

基于手工提取特征的方法有尺度不变特征变换

（scale invariant feature transform， SIFT）（Yang 和

Newsam，2008）、局部二值模式（local binary pattern， 
LBP）（Ojala 等，2002）、梯度直方图（histogram of ori⁃
ented gradient， HOG）（Dalal 和 Triggs，2005）和通用

搜索树（generalized search tree， GIST）（Lim 等，2014）
等，但其局部特性不能直接表示整幅图像。通过对

手工提取特征编码使其描述整幅图像，如空间金字

塔 匹 配（spatial pyramid matching， SPM）（Lazebnik
等 ， 2006）、局 部 聚 合 描 述 子 向 量（vector of locally 
aggregated descriptors， VLAD）（Jégou 等，2012）和视

觉词袋（bag of visual words， BOVW）（Zhou 等，2015）
等。手工特征在纹理整齐和空间分布均匀的遥感图

像上表现良好，但难以刻画出复杂遥感场景的语义

信息（余甜微 等，2022），导致模型泛化性能比较差，

致使很难在遥感图像领域广泛应用。

深度学习能挖掘数据潜在特征并且对数据表达

更高效准确，广泛应用于遥感图像场景分类。现有

工作表明，在大规模数据集（如 ImageNet）上使用预

训练模型是一种很好的方法（徐科杰 等，2021）。

Liang 等人（2016）利用各种卷积神经网络（convolu⁃
tional neural network， CNN）预训练模型提取不同特

征，并使用新的分类器用于高分辨率航空图像分类。

Yuan 等人（2019）将预训练 VGG19Net 提取的局部特

征 重 新 排 列 ，用 于 遥 感 图 像 场 景 分 类 。 Lu 等 人

（2019）引入了一种特征聚合 CNN（feature aggrega⁃
tion CNN， FACNN）来进行场景分类。上述策略在

小规模数据集上简单有效，但在训练样本不足的情

况下，会限制其在遥感图像场景分类精度上的提升

空间及其泛化能力（倪康 等，2022）。因而，人们提

出了一些新的方法来解决遥感影像场景分类问题，

如 判 别 特 征 网 络（discriminative feature network， 
DFN）（Yao 等 ，2016）、生 成 式 对 抗 网 络（generative 
adversarial networks， GAN）（Ma 等，2019）和少样本

学习（few-shot learning， FSL）（Li 等，2021）等。上述

方法可以获得很好的分类效果，但局部空间和短距

离依赖信息会限制卷积的效果，很难获取视觉场景

的全局上下文信息。

基于自注意力机制的 Transformer 可以从长序列

数据中学习丰富的特征，不仅能够建立长期依赖关

系 且 能 并 行 训 练（胡 义 等 ，2023；Xie 等 ，2022）。

余东行等人（2022）用 Transformer 替代传统 CNN 获

取全局视野，并将基于 patch 的框架用基于图像分类

的框架代替来解决训练和测试效率低下问题。张艺超

等人（2023）利用 Transformer 自注意力机制提取上下

文信息，通过层级融合防止分层传播过程中有效信

息的损失。辛紫麒等人（2023）提出了一种光谱—空

间联合 Transformer 模型，通过光谱和空间支路引入

多阶特征交互层，将浅层边缘信息和深层语义信息

融合从而实现分类。Li 等人（2020） 设计了双分支

双注意力机制（double branch dual attention，DBDA）

网络来优化光谱特征提取能力。上述方法虽然能捕

获全局信息和表征光谱序列信息，但是联合模型的

计算复杂度大，不能兼顾推理效率和分类性能。

当前大部分场景分类方法面向高分辨率遥感影

像，包含极为有限的光谱信息，在几何结构、纹理和

颜色等视觉属性相似的类别中容易产生混淆和错分
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现象，而高光谱图像拥有“图谱合一”的表达方式，通

过挖掘目标光谱差异将空间特征和光谱特征两类表

达方式结合在一起，可以提升对地观测技术在相似

场景上的判别能力，实现场景精细分类。Xu 等人

（2021）以 ResNet18（residual network 18）为 主 干 网

络，采用空—谱注意力机制，重点学习关键波段和位

置信息。Liu 等人（2021）利用多尺度卷积模块检测

高光谱图像局部区域中像素之间空间和光谱维数的

细微变化，用密集交叉注意机制捕获最具代表性的

特征。注意力机制关注高光谱图像的空—谱信息，

卷积模块关注局部区域，两者忽略了全局上下文信

息。因此，如何将局部信息和全局信息充分结合并

有效利用高光谱影像的空—谱信息对影像进行精确

场景分类是目前研究的重点和难点（徐科杰 等，

2021）。

为了实现高光谱场景分类，本文提出一种面向

高光谱场景分类的空—谱模型蒸馏网络（spatial- 
spectral model distillation network for hyperspectral 
scene classification， SSMD），该算法由教师模型和学

生模型联合组成。教师模型是基于空—谱联合自注

意 力 机 制 的 ViT（spital-spectral vision Transformer，
SSViT），不仅可以充分学习高光谱图像特有的光谱

信息，还能获取长距离依赖信息；学生模型是基于

VGG16（Visual Geometry Group 16）的预训练模型，用

于提取局部细节信息。二者协同优化，学生模型利

用教师模型提取到的鉴别信息与自身提取到的特征

信息进行判别学习分类。在 OHID-SC（Orbita hyper⁃
spectral image scene classification dataset）、OHS-SC

（Orbita hyperspectral scene classification dataset）和

HSRS-SC（hyperspectral remote sensing dataset for 
scene classification ）数据集上的分类结果验证了本

文算法在高光谱场景分类任务上的有效性。

1　本文方法

1. 1　面向高光谱场景分类的空—谱模型蒸馏网络

高光谱遥感场景空间布局复杂且蕴涵丰富的光

谱信息，如何有效利用目标光谱信息以及探索远距

离依赖关系是提高分类性能的有效方法。因此本文

通过在 Transformer 中引入空—谱联合自注意力，有

效利用光谱信息，并通过知识蒸馏（knowledge distil⁃
lation，KD）探索高光谱图像全局与局部之间的特征

关系进行场景分类。提出的 SSMD 方法总体架构如

图 1 所示。图 1 中，SSMD 算法包含教师模型和学生

模型两个部分。考虑到其光谱学习能力和全局建模

能力，引入 SSViT 作为 SSMD 算法的教师模型，探究

高光谱场景图像块之间的关系，并采用 VGG16 作为

学生模型学习局部结构信息。在模型训练阶段，通

过两阶段训练模式优化教师和学生模型，将长距离

依赖知识从 SSViT 传递到 VGG16，且两个阶段的损

失系数不相同。

1. 2　教师模型

SSViT 可以捕获序列长距离依赖关系，同时空

—谱联合自注意力机制能探索目标空间信息和光谱

信息，可以发挥高光谱数据“图谱合一”的优势，所以

本文选择用 SSViT 作为教师模型，其中空—谱联合

自注意力机制框架如图 2 所示。对于输入为 H ×
W × C 的每一幅高光谱图像（H、W 和 C 分别为图像

的长、宽和通道数），在空间维和光谱维分别将其划

分为 N1 个 P × P × C 大小的图像块和 N2 个 B × B ×
1 的光谱波段，其中 N1 = ( H × W ) /P2，N1 和 P 分别为

空 间 维 度 划 分 的 图 像 块 个 数 和 大 小 ；N2 = ( H ×
W ) /B2，N2 和 B 分别为光谱维度划分的波段数和长

度。每一个图像块和光谱波段分别可以看做一个

token，记为 tokenspa 和 tokenspe。

将每个图像块和波段展平成行向量，经过线性

映射层映射到维度 D，此时空间维序列 Sspa 尺寸为

N1 × (P × P × C )，光谱维序列 Sspe 尺寸为 N2 × ( B ×
B × 1)。接着，利用一个可学习的向量 Lemb 与已经完

成嵌入的样本进行级联，该向量用于教师模型对影

像分类的预测。最后，位置向量Pemb 与上述 token 拼

接作为 SSViT 的编码输入部分，输入部分由空间维

Ispa 和光谱维 Ispe 组成，分别表示为

Ispa = [ Lemb ; S1spa D ; S2spa D ; ⋯ ; SN1spa D ] + Pemb （1）
Ispe = [ Lemb ; S1spe D ; S2spe D ; ⋯ ; SN2spe D ] + Pemb （2）
编码部分作为 SSViT 最重要的部分，由 L 层相同

结构堆叠而成，每层均由多头自注意力（multi-head 
self-attention， MSA）和 多 层 感 知 机（multilayer per⁃
ceptron， MLP）交叉组成，每一个模块都应用残差连

接且后面紧跟一个层归一化（layer norm， LN）模块，

从而实现高光谱场景图像内的信息流动。SSViT 模

型中第 l 层详细结构如图 3 所示。

多头自注意力输出的编码信息可以用于建模全
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局上下文特征，提高模型表示能力和学习效果。与

自注意力区别在于其将注意力分为多个头（子空

间），最后把每个头的输出拼接在一起。以光谱维为

例，将输入 Ispe 传入全连接层并将输出结果重塑为矩

阵，分别作为查询向量Q、键向量K和值向量V。即

Q = XWQ （3）
K = XWK （4）
V = XWV （5）

式中，X为输入矩阵，WQ，WK，WV 是 3 个可训练的参

数矩阵。

多头自注意力定义多组不同的参数矩阵（WQ0 ，

WK0 ，W V0 ，…，WQ
i ，WK

i ，W V
i ）与输入矩阵进行乘积，每

组分别计算生成不同的Qi，K i，V i，进行不同参数的

学习，head ( i ) 表示多头注意力机制的第 i 个头，此过

程可以表示为

headi = fAttention (QW Q
i , KW K

i ,VW V
i ) （6）

其次，每组的Q和K T（K的转置）相乘进行相似

度计算，并对向量做归一化得到权重 fAttention，其计算

式为

fAttention (Q, K, V ) = fsoftmax( )QK T

dk

V （7）

式中，1/ ( )dk

0. 5
为比例因子。

权重矩阵与对应的 V相乘，加权求和之后将输

出结果拼接（Concat）到一起，乘以矩阵WO，fMultiHead 为

多头注意力，此过程表示为

fMultiHead (Q, K, V ) =
Concat (head0,⋯, headi )WO （8）

多层感知机由两层全连接层和激活函数组成，

能解决非线性问题，还有较好的泛化能力。所用的

图 1　SSMD 算法总体框图

Fig. 1　The framework of the SSMD algorithm
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激活函数为高斯误差线性单元（Gaussian error linear 
unit，GELU），表达式为

fGELU ( x ) = xΦ ( x ) （9）
Φ ( x ) = ∫-∞

x e-t2 /2

2π dt = 2 é

ë

ê
êê
ê
ê
ê1 + erf ( x

2 )ùûúúúúúú （10）

式中，∫-∞

x e-t2 /2

2π dt 是标准正态分布的累积分布函数，

而同时，标准正态分布的累积分布函数可以用 erf 来

表示：erf ( x ) = 2
π ∫0

x e-t2 dt。

GELU 的最终定义为

fGELU ( x ) = xΦ ( x ) = x ⋅ 1
2
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê1 + erf ( x

2 )ùûúúúúúú （11）
最终分类将最后一层的第 1 个元素 I 0

L 作为预测

语义类别的表示。因此，教师模型的最终输出 Z tea
可以表示为

Z tea = LN ( I 0
L ) （12）

式中，LN () 表示层归一化。

1. 3　学生模型

CNN 由于权重共享机制对特征的全局位置不

敏感，但因为卷积特征图的局部敏感性，可以充分提

取局部特征信息，从而有效地与教师模型提取的远

距 离 依 赖 信 息 形 成 互 补 。 本 文 引 入 了 经 典 的

VGG16 分类网络作为学生模型，如图 4 所示。

学生模型 VGG16 有较深的网络结构、较小的卷

积核和池化采样域，能够在获得更多图像特征的同

时避免过多的计算量，从图 4 可知，VGG16 由 6 部分

组成，前 5 部分分别由 2—3 层卷积层和 1 层池化层

组成，最后一部分通过 3 层全连接层输出并采用

softmax 激活函数对分类目标进行预测。学生模型

的最终输出Zstu 可以表示为

Zstu = fsoftmax ( zi ) = exp ( zi )∑
j

exp ( zj ) （13）

式中， z是向量，zi 和 zj 是其中的一个元素。

1. 4　蒸馏损失系数

知识蒸馏通过性能出色的复杂模型所提取的监

督信息训练简单模型，学生模型使用地面真实数据

对硬标签进行训练，而且对教师模型产生的具备更

多潜在信息的软标签进行优化，以此达到更高的精

度和更好的分类性能。在 SSMD 算法中，知识蒸馏

作用于 SSViT 和 VGG16 之间，将 SSViT 中的远程依

赖知识和光谱信息传递到 VGG16 中，SSMD 算法的

图 2　空—谱联合自注意力机制框架

Fig. 2　The framework of spatial-spectral joint 
self-attention mechanism

图 3　SSViT 模型第 l 层详细结构

Fig. 3　The detailed structure of the layer l in the SSViT
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优 化 策 略 为 两 阶 段 训 练 且 采 用 不 同 的 蒸 馏 损 失

系数 α。

第 1 阶段是通过蒸馏系数最小化损失函数来优

化教师和学生模型。损失函数可定义为

L1 = αLD + (1 - α ) Lstu
c + L tea

c （14）
LD = DKL ( p q ) = ∑p ( x ) log p ( x )

q ( x ) （15）
式中，α 为蒸馏损失系数，LD 为蒸馏损失函数，L tea

c 是

教师模型与地面真值的交叉熵函数，Lstu
c 是学生模型

与 地 面 真 值 的 交 叉 熵 函 数 。 DKL 为 KL（Kullback-

Leibler）散度，用来度量两个概率分布相似度的指

标，p ( x ) 和 q ( x ) 分别是教师模型和学生模型预测结

果的概率分布。

第 2 阶段通过损失函数调整学生模型，计算为

L2 = αLD + (1 - α ) Lstu
c （16）

使用高温 softmax 函数代替传统的 softmax （T = 
1）生成类别概率，T 值越高产生的概率分布越软。

温度为 T 时，教师模型和学生模型在第 i 类上的输出

可表示为

QTtea ( i ) =
exp ( )Z itea

T

∑
n

exp ( )Z ntea
T

（17）

QSstu ( i ) =
exp ( )Z istu

T

∑
n

exp ( )Z nstu
T

（18）

式中，QTtea ( i )、QSstu ( i ) 分别代表教师模型和学生模型

在第 i 类上的输出，n 为总标签数量，Z itea 和 Z istu 分别

表示教师模型和学生模型的输出产生的第 i 个概率

值。为了增加训练样本的多样性，在每幅图像上随

机进行了几种形式的变换，具体设置如表 1 所示。

本文提出的 SSMD 运算过程步骤如下：

1）训练阶段。

阶段（1）：以小的知识蒸馏系数 α 进行训练；

输入：高光谱图像训练集 S trainin ，教师模型 SSViT，

学生模型 VGG16，蒸馏损失系数 α，温度 T，教师模型

函数集合 z tea (⋅)，学生模型函数集合 zstu (⋅)；
输出：优化后的教师模型和学生模型；

①Z tea ← z tea (S trainin )；
②Zstu ← zstu (S trainin )；
③L1 ← αLD + (1 - α ) Lstu

c + L tea
c ；

④通过蒸馏系数最小化损失函数 L1 优化教师

模型和学生模型；

阶段（2）：以大的知识蒸馏系数 α 进行训练；

输入：高光谱图像数据集 S trainin ，教师模型 SSViT，

学生模型 VGG16，蒸馏损失系数 α，温度 T，教师模型

图 4　VGG16 网络框架

Fig. 4　The framework of the VGG16

表1　数据增强设置

Table 1　Settings of data augmentation

方式

仿射变换

翻转

通道变换

参数

90°，180°，360°
0.5

(10,100)

补充说明

每幅图像执行 0～3 个增广函数

每幅图像有 50% 的概率进行
镜像翻转或上下翻转

对图像的某几个通道进行变换
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函数集合 z tea (⋅)，学生模型函数集合 zstu (⋅)；
输出：优化后的学生模型；

①Z tea ← z tea (S trainin )；
②Zstu ← zstu (S trainin )；
③L2 ← αLD + (1 - α ) Lstu

c ；

④通过损失函数 L2 优化学生模型，教师模型停

止训练；

2）测试阶段。实现场景分类的阶段。

输入： 高光谱图像测试集 S testin ，优化后的学生模

型 VGG16， 学生模型函数集合 z tea (⋅)；
输出：预测标签 O label；

1）Zstu ← zstu (S trainin )；
2）O label ← fsoftmax (Zstu )；
3）测试集每一幅图像生成语义标签 O label。

2　实验验证

2. 1　数据集

为评估提出方法的有效性，选取 3 个数据规模

不一致的高光谱场景分类数据集 OHID-SC（刘英旭 
等，2023）、OHS-SC（Wang 等，2022）和 HSRS-SC（徐科

杰 等，2021）进行实验。

OHID-SC 数据集来源于重庆大学，图像采集自

珠海 1 号 OHS 系列卫星，共包含 2 280 幅高光谱影

像，尺寸为 64 × 64 像素，空间分辨率为 10 m，光谱分

辨 率 为 2. 5 nm，幅 宽 为 150 km，波 段 范 围 400～
1 000 nm，分为 6 个典型场景：城镇、农田、森林、山

体 、水 体 和 未 利 用 区 ，每 个 类 别 分 别 有 353、439、

284、428、398 和 378 幅影像，如图 5 所示。

OHS-SC 数据集来源于中南大学，图像采集自

OHS 高光谱卫星，包含 9 050 幅高光谱图像，尺寸为

64 × 64 像素，空间分辨率为 10 m，光谱分辨率为

2. 5 nm，幅宽 150 km，波段范围 400～1 000 nm，波段

数 64，总共标记为 9 类，包括农田、荒地、森林、工业、

住宅、河流、道路、农村和海洋，如图 6 所示。

HSRS-SC 数据集来源于重庆大学，图像来自轻

便机载光谱成像仪，包含 1 385 幅高光谱图像，尺寸

为 256 × 256 像素，空间分辨率为 1 m，波长范围（可

见 光 到 近 红 外 ，380～1 050 nm），光 谱 分 辨 率 为

3. 5 nm，传感器光谱带宽 2. 4 nm，共 48 个波段，被标

记为 5 类，包括农田、建筑、城市建筑、未利用区和水

体，能够反映详实的地物空间信息和丰富的光谱信

息，如图 7 所示。

2. 2　实验设置

实 验 平 台 利 用 256 GB 内 存 的 PANYAO 7048 
GR 服 务 器 ，实 验 中 使 用 的 GPU 是 NVIDIA Titan 
RTX ，深度学习框架为 PyTorch，共迭代 60 个 epoch，

批大小设置为 12，所有数据集使用原图尺寸进行训

练。此外，选择随机梯度下降法（stochastic gradient 

descent，SGD）对 SSViT 模型进行优化直至收敛，动

量大小设置为 0. 9，权重衰减为 0. 000 1。对于学生

网络（VGG16），所采用的优化器为 Adam，权重衰减

也设置为 0. 000 1，二者学习率均设置为 0. 000 1。

在验证实验中，性能评估指标采用的是总体分类精

度（overall accuracy，OA）和混淆矩阵。所有的实验

图 5　OHID-SC 数据集（6 类）

Fig. 5　OHID-SC dataset（six classes）
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均重复 5 次，以保证实验结果的有效性和可靠性，且

每次实验的训练集和测试集按比例随机划分，在

3 个高光谱场景分类数据集中均选用 30% 的样本进

行训练。

2. 3　参数设置

对于所提出的 SSMD 算法，蒸馏损失系数 α 和温

图 6　OHS-SC 数据集（9 类）

Fig. 6　OHS-SC dataset（nine classes）

图 7　HSRS-SC 数据集（5 类）

Fig. 7　HSRS-SC dataset（five classes）
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度 T 两个参数决定了最终的分类性能。在 OHID-SC
数据集（训练样本占比： 30%）上进行参数敏感性实

验，分析其对 SSMD 算法的影响并选取最优值。

α 可以平衡不同损失函数之间的重要性，为了

验证不同的 α 对分类结果的影响，取值区间设置为

｛0. 1，0. 15，…，0. 5｝。图 8 为 OHID-SC 数据集不同

蒸馏损失系数 α 对分类精度的影响。根据图 8 可

知，分类精度先逐步提高，达到峰值后开始下降。由

于教师模型存在一定的偏置，教师在训练完成后训

练集正确率会高于测试集，为了减缓这种趋势，首先

通过设置较大的值快速拟合教师网络，再逐步调低

α 的值，来确保网络的分类正确率。实验结果说明 α

在 0. 3 时可以很好地平衡不同损失函数的权重，后

续实验中参数 α 均设置为 0. 3。

在参数优化的过程中，T 值的大小影响学生模

型对负标签的关注程度。为了研究算法在不同 T 下

的分类性能 ，T 的变化区间设置为｛5，10，15，… ，

55｝。根据图 9 所示，T 等于 30 时精度达到最高，并

在之后精度出现小幅度的上升又下降的情况，但始

终未曾超过 T 在 30 时的分类精度。因为 T 值较小

时，负标签会变得更小，学生模型对于负标签的关注

也会减少；T 值较大时软标签分布包含更加丰富的

信息，而学生模型无法捕捉其全部的信息。

2. 4　消融实验

为了评估本文算法的分类效果，在 OHID-SC、

OHS-SC 和 HSRS-SC 这 3 个数据集上对 ViT、VGG 和

基于空—谱联合的自注意力机制蒸馏模型（SSMD）

展开消融实验，训练样本均占比 30%，其分类精度如

图 10 所示。

从图 10 可知，微调后的 ViT 在 OHID-SC 数据集

和 OHS-SC 数据集上的分类性能比微调 VGG 优越，

因为 ViT 可以通过自注意力提取图像上下文特征的

优秀能力，但由于 ViT 在较小的数据集上性能受限，

所以在 HSRS-SC 数据集上的分类表现稍显不足。

SSMD 算法捕获光谱信息和长距离依赖信息并通过

知识蒸馏与局部信息相融合，增强特征表征能力，因

此 SSMD 算法在 3 个数据集上的分类精度都有明显

提升。

2. 5　混淆矩阵实验

为了进一步直观评估 SSMD 算法的混淆程度和

分类误差，在 3 个数据集上生成了 9 个混淆矩阵，

图 11—图 13 分别是 OHID-SC 数据集、OHS-SC 数据

集和 HSRS-SC 数据集的实验结果，均为 30% 的训练

图 9　OHID-SC 数据集上不同温度 T 对分类精度的影响

Fig. 9　OAs with respect to different values of 
temperature on the OHID-SC dataset

图 8　OHID-SC数据集不同蒸馏损失系数α对分类精度的影响

Fig. 8　OAs with respect to different values of KD loss 
coefficient on the OHID-SC dataset

图 10　OHID-SC、OHS-SC 和 HSRS-SC 数据集上

不同算法消融实验

Fig. 10　Ablation study of different methods on the 
OHID-SC，OHS-SC and HSRS-SC datasets
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样本。

OHID-SC 数据集上得到的 VGG、ViT 和 SSMD 混

淆矩阵如图 11 所示。由图中可知，SSMD 算法在城

镇、农田、森林、未利用土地和水体等类别上分类性

能均高于 VGG 和 ViT，其中城镇、农田、未利用土地

和水体均达到 96% 以上，且在山体等相似场景分类

上，也有精度为 85% 的较好效果。原因是 SSMD 算

法中引入了光谱信息，缓解了数据集类间相似性高

产生的影响，进而减少了混淆程度。

OHS-SC 数据集上得到的混淆矩阵如图 12 所

示，在混淆矩阵中，荒地、海洋和森林的分类精度高

达 100%，农田和农村的分类精度也在 97% 以上。工

业区—住宅、住宅—工业区、道路—荒地、道路—农

田几类混淆度高的样本经对数据集查看分析可知，

工业区和住宅的空间几何结构相似，道路和荒地以

及农田的地物结构和空间模式相似，在预测时产生

错分，但与 VGG 和 ViT 单个算法相比，SSMD 在分类

精度方面也有相对提升，这也说明本文算法在场景

极其相似的情况下还略有不足，但在某些场景中的

分类精度优异，这也证实了所提出的算法在一定程

度上可以汲取 SSViT 的光谱信息和全局信息探索地

物在空—谱维度上的分布，以此较好地完成多分类

任务。

HSRS-SC 数据集上得到如图 13 所示的混淆矩

阵，SSMD 与 VGG 和 ViT 相比取得了优异的分类效

果，在未利用区域、农田和水体上的分类精度几乎达

到 100%。SSMD 通过知识蒸馏来挖掘图像中潜在的

远距离依赖信息，结合 VGG 出色的学习能力，在保

证其优秀分类能力的基础上增强特征判别能力，从

而进一步提高场景分类精度，对于 HSRS-SC 数据集

发生在建筑和农田的混淆，取得了具有竞争力的分

类结果。

为 了 验 证 本 文 算 法 的 有 效 性 ，选 取 了

GoogLeNet、 ResNet18、 MobileNet_v3_large、 Shuf⁃
fleNet_v2_x1_0 和 VGG16 5 种预训练分类网络以及

SKAL、ARCNet 和 MF2CNet 这 3 种较新的场景分类

方法，在 OHID-SC、OHS-SC 和 HSRS-SC 这 3 个数据

集上对上述 10 种方法基于 30% 的训练样本进行对

比，对比结果如表 2 所示。由表 2 可知，所提出的

SSMD 在 OHID-SC、OHS-SC 和 HSRS-SC 数据集上均

获得最佳分类精度。预训练分类网络在 HSRS-SC
数据集上的分类效果都较优，原因是 HSRS-SC 数据

集较为简单，上述方法可以致力于局部关键特征感

知，使网络关注在更显著的区域上。 SKAL、ARCNet

图 11　OHID-SC 数据集混淆矩阵

Fig. 11　The confusion matrix of OHID-SC dataset 
（（a） fine-tuned VGG； （b） fine-tuned ViT； （c） SSMD（ours））
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和 MF2CNet 这 3 种场景分类方法主要针对高分辨率

遥感影像场景分类，不能充分学习高光谱图像的

空—谱信息。前期一些传统、优秀的网络模型由于

数据集的噪声、不均匀性导致过拟合，以及降维操作

图 12　OHS-SC 数据集混淆矩阵

Fig. 12　The confusion matrix of OHS-SC dataset 
（（a） fine-tuned VGG； （b） fine-tuned ViT； （c） SSMD（ours））

图 13　HSRS-SC 数据集混淆矩阵

Fig. 13　The Confusion matrix of HSRS-SC dataset 
（（a） fine-tuned VGG； （b） fine-tuned ViT； （c） SSMD（ours））
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会 损 失 一 些 重 要 信 息 致 使 分 类 精 度 不 高 。 基 于

CNN 和 Transformer 端到端的处理方式可以直接在

图像的空间—光谱维度上进行学习，捕获局部空间

信息和光谱信息，从而有效地提高分类精度，为高光

谱图像分析提供了新的有效工具。

SSMD 算法在 Transformer 中引入丰富的光谱信

息，通过知识蒸馏将教师模型提取到的长距离依赖

信息迁移到学生模型上，与学生模型获取的局部信

息形成互补，使得学生模型更具判别性，提高图像分

类的准确率，通过在上述 3 个不同尺寸规模数据集

上的实验也说明本文算法有比较好的泛化性。

为了对 SSMD 运行时间进行分析，不同方法在

OHID-SC、OHS-SC 和 HSRC-SC 数据集上的运行时间

如表 3 所示，所有方法均在同一台计算机上运行。

表 3 中 SKAL、ARCNet 和 MF2CNet 是 3 种场景分类

方法，但主要针对高分辨率遥感影像数据，因而运行

时间较短，MF2CNet、ShuffleNet 和 MobileNet 在 GPU
上采用并行计算，因为有足够大的显存在推理速度

上未有提升。ResNet 在 batchsize 设置较大时占用显

存大，因此推理时间加长。VGG 运算量大导致运行

时间增加。综合考虑分类精度和计算时间，本文

SSMD不仅具有较高分类精度且有较好的计算效率。

3　结 论

传统 CNN 分类算法通过获取图像空间信息和

局部特征表达进行分类，且当前的场景分类方法主

要针对于高光谱遥感影像，不仅忽略了光谱信息和

全局依赖信息，而且高光谱场景分类研究较为匮乏。

鉴于此，提出一种基于空—谱联合 ViT 和知识蒸馏

的高光谱场景分类方法，空—谱联合自注意力机制

通过挖掘像素与像素之间序列关系和光谱波段与波

段之间的关系，提取空间特征和光谱特征，知识蒸馏

在空—谱特征基础上有效地将上下文信息和局部信

息结合在一起，在高光谱场景分类数据集上获得满

意的效果。实验中，在 OHID-SC、OHS-SC 和 HSRS-

SC 数据集上利用 SSMD 算法得到的最高分类精度分

别为 94. 12%、90. 70% 以及 97. 01%。本文知识蒸馏

只有一个教师模型，学生模型得到的知识来源较为

单一。若能将多个教师的预测分布进行聚合，根据

所提供知识的重要程度分配不同的权重，让学生网

络从多个模型中进行学习，以此达到近似或比模型

融合更佳的效果，从而解决相似场景错分问题，提高

场景分类性能。因此下一步工作将注重多教师知识

蒸馏算法的研究。

表2　各类方法在3个数据集上的分类精度对比

（平均值±标准差）

Table 2　Overall accuracies of various methods on 
three datasets（mean ± std）

/% 
分类网络

GoogLeNet
ResNet18
ShuffleNet
MobileNet
VGG16
SKAL-G
SKAL-V
SKAL-R
ARCNet-R
MF2CNet
SSMD（本文）

OHID-SC
47.28±2.91
66.09±1.25
42.88±3.09
45.02±3.66
79.02±1.70
55.78±1.01
70.18±0.6
62.09±2.35
78.41±0.15
80.94±1.66
94.12±0.53

OHS-SC
77.77±1.11
81.22±0.94
67.40±5.72
76.84±1.3
85.11
79.18±0.70
81.73±0.18
77.77±1.13
87.80±0.05
84.89±0.15
90.70±0.20

HSRC-SC
93.98±0.47
96.27±0.29
95.94±0.13
95.36±0.19
94.27±0.01
89.46±1.48
92.52±0.60
86.74±1.51
94.51±0.62
95.64±0.13
97.01±0.40

注：加粗字体表示各列最优结果。

表3　各类方法在3个数据集上的运行时间对比

Table 3　Running time of various methods on 
three datasets

/s

方法

GoogLeNet
ResNet18
ShuffleNet
MobileNet
VGG16
SKAL-G
SKAL-V
SKAL-R
ARCNet-R
MF2CNet
SSMD（本文）

OHID-SC
训练

158
69

158
165

58
82
53
43
37

165
135

测试

159
75

161
163

59
128

57
55
56

214
113

OHS-SC
训练

731
331
641
718
256
253
235
206
133
245
883

测试

757
396
631
768
257
306
272
293
195
283
752

HSRS-SC
训练

790
575
612
653
593
291
256
259
243
285
528

测试

815
754
726
793
743
324
294
308
277
305
601
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