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基于分数阶混合几何特征的知识蒸馏算法 
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摘  要  目前高光谱图像存在由中心点光谱变异引起的误分类问题。用于解决该问题的高光谱图像分类模型计算

成本高、结构复杂，难以部署；而轻量化网络虽计算效率高，却未能有效处理光谱变异，影响分类精度。针对上述

问题,本文创新性地提出了一种基于分数阶混合几何特征的知识蒸馏算法(Knowledge Distillation with Fractional 
Ordered Mixed Geometric Features, KDFMGF)。本文提出了一种批处理分数阶微分几何特征计算模块，创新性地使

用分数阶高斯曲率和分数阶平均曲率定位变异像素点，提出了分数阶微分几何特征蒸馏损失计算模块，让学生模型

精准学习教师模型中关于变异像素点的分类知识，设计了一种分数阶几何特征直接损失计算模块，让学生模型从标

签中学习关于变异像素点的分类知识，同时首次提出针对不同教师模型的两种模式：累积模式和消除模式；累积模

式用于已解决误分类的教师模型，消除模式适用于未解决误分类问题的教师模型。KDFMGF显著降低了模型计算

成本。KDFMGF 不同于其他蒸馏算法，经 KDFMGF 蒸馏后的学生模型的分类性能能够超越教师模型。实验结果

表明,在累积模式和消除模式下，KDFMGF算法显著优于现行的先进知识蒸馏算法，经过 KDFMGF蒸馏的学生模

型，在计算开销大幅下降的同时，分类性能超越教师模型，特别是在累积模式下，其分类性能超越十种先进的高光

谱图像分类算法。 
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Abstract  At present, there is a misclassification problem in hyperspectral images caused by spectral variation at the 
center point. The hyperspectral image classification model that solves this problem has high computational cost, complex 
structure, and is difficult to deploy. Although lightweight networks have high computational efficiency, they fail to 
effectively handle spectral variations, which affects classification accuracy. This paper proposes an innovative knowledge 
distillation algorithm based on fractional ordered mixed geometric features (KDFMGF) to address the aforementioned 
issues. This paper proposes a batch processing fractional order differential geometric feature calculation module, which 
innovatively uses fractional order Gaussian curvature and fractional order average curvature to locate variant pixels. A 
fractional order differential geometric feature distillation loss calculation module is proposed to enable student models to 
accurately learn classification knowledge about variant pixels in teacher models. A direct loss calculation module for 
fractional order geometric features is designed to enable student models to learn classification knowledge about variant 
pixels from labels. At the same time, two modes for different teacher models are proposed for the first time: cumulative 
mode and elimination mode; The cumulative mode is used for teacher models that have resolved misclassifications, while 
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the elimination mode is suitable for teacher models that have unresolved misclassification problems. KDFMGF 
significantly reduces the computational cost of the model. KDFMGF is different from other distillation algorithms, as the 
classification performance of the student model obtained through KDFMGF distillation can surpass that of the teacher 
model. The experimental results show that in both cumulative and elimination modes, the KDFMGF algorithm 
outperforms current advanced knowledge distillation algorithms. The student model distilled by KDFMGF not only 
significantly reduces computational costs, but also outperforms the teacher model in classification performance. Especially 
in cumulative mode, its classification performance surpasses ten advanced hyperspectral image classification algorithms. 
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1 引  言 

与只捕捉 RGB三通道的传统视觉系统不同，高

光谱图像包含更宽广的光谱区域，覆盖了可见光、

近红外、短波红外等多个电磁波谱范围
[1]
。地面目标

包含植被、土壤、水体等多种类别，它们在不同波长

下展现出特有的吸收和反射特征，因此高光谱图像

能够精细识别不同地面物体的差异
[2]
。研究人员通过

研究高光谱图像，实现了对多种地面目标的像素级

分类。因此，高光谱图像在环境监测、资源勘探、农

业评估、城市规划
[3]
等领域中具有重大意义。目前，

基于 CNN 的高光谱图像分类模型存在着由中心点

光谱变异引起的误分类问题，但已经有研究针对这

一问题进行优化，例如，Chen等人
[4]
提出的一种基于

分数阶混合几何特征的注意力网络 (Attention 
Network with FractionalOrdered Mixed Geometric 
Features, ANFMGF)。但是这些基于 CNN的模型在

解决误分类问题、提高模型分类性能的同时，也显

著增加了模型参数量
[5]
，提高了计算复杂度，限制了

模型在资源受限设备上的部署
[6]
。因此，研发轻量化、

高效模型成为亟待解决的关键问题。 
目前，轻量化网络设计、剪枝和知识蒸馏是高

光谱图像领域常用的轻量化方法。对于轻量化网络

设计,重点在于构建高效的网络结构和模块。例如，

GU 等人
[7]
为解决高光谱图像分类中的复杂性问题，

设计了多层级光谱空间变换网络，采用紧凑的网络

结构，从而减少参数数量和计算复杂度。如 Chen等
人

[8]
提出了轻量级光谱空间特征提取与融合网络，

该模型使用多种空间特征提取与融合方法，不仅能

有效去除冗余信息，还显著降低模型复杂度。虽然

轻量化网络设计能够提供更快、更节能的模型，但

它需要重新训练模型，还需要权衡模型的通用性。 

网络剪枝方法是一种旨在通过删除神经网络中

不重要或者冗余的连接、神经元或者通道，以减少

模型大小和计算复杂度，从而加速推理过程并降低

模型对存储需求的技术。如 Bai等人
[9]
提出了一种针

对多尺度多分枝网络的剪枝方法，动态调整剪枝比

例，从而减少模型的参数数量和计算复杂度。Lei等
人

[10]
为降低模型复杂性和开销，提出了一种网络协

同剪枝方法，使得模型在小样本条件下仍能在鲁棒

性、分类精度、泛化能力等方面表现良好。但剪枝可

能会导致模型的精度降低，还可能对模型的鲁棒性

和泛化性产生负面影响
[11]
。 

知识蒸馏作为一种模型压缩方法，基于一个具

有较高复杂度但分类性能优异的教师模型，将知识

传递给一个小型简单的学生模型
[12]
，从而降低模型

的参数量和计算成本，同时保留较高的分类性能
[13]
。

在高光谱图像分类领域，知识蒸馏主要有两方面的

应用：首先是利用“教师学生网络”思想来实现模

型轻量化，降低计算资源。例如，Shi等人
[14]
提出一

种尺度蒸馏网络，单一尺度学生网络从多尺度教师

模型中学习知识及其真实标签，从而提高分类准确

性。 Xie等人
[15]
提出了一种结合解耦知识蒸馏和空间

特征模糊的高光谱图像分类方法，基于强大的教师

网络，运用有效的知识迁移策略，提升了学生网络

的分类性能，有效降低网络推理时间。其次，知识蒸

馏通过知识迁移和自蒸馏，从预训练教师模型中提

取有用信息，从而提高学生模型的分类准确性。

Yang 等人
[16]
提出一种融合孪生网络与知识蒸馏思想

的新高光谱分类网络结构，通过损失函数来融合教师

和学生分支，提升了模型的分类性能。Wu等人
[17]
提

出了一种中心光谱自蒸馏框架，提取出高光谱图像

分块中心的纯光谱信息，并将其用于自蒸馏学习，

在像素级别上实现了更精确的分类。 
然而，目前高光谱图像分类中的知识蒸馏方法

虽然在轻量化部署等方面取得进展，却没有考虑因

光谱变异导致的误分类问题；同时，解决了误分类

问题的模型，却忽略了对计算成本和模型复杂度的
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控制，导致模型部署困难。因此，亟待提出一种知识

蒸馏算法，不仅能够解决模型的计算成本问题，还

能优化由光谱变异引起的误分类问题。故，本文提

出了一种基于分数阶混合几何特征的知识蒸馏算法

(Knowledge Distillation with FractionalOrdered 
Mixed Geometric Features, KDFMGF)及其两种模式：

累积模式和消除模式。累积模式对优化了误分类问

题的模型算法进行蒸馏，在该模式中，本文采用已

解决误分类问题的 ANFMGF 作为教师模型，让学

生模型充分学习教师模型中关于光谱变异像素点的

正确分类知识，从而提高学生模型的分类性能。消

除模式则针对未解决误分类问题的教师模型，本文

选用面向中心向量的自相似性网络(Central Vector 
Oriented SelfSimilarity Network, CVSSN)作为教师

模型进行蒸馏，让学生模型更关注标签中关于光谱

变异像素点的正确知识，规避教师模型中的错误分

类知识。两种不同的模式适用于不同的教师模型架

构，既降低了模型的计算成本，又缓解了误分类问

题，提高了学生模型的分类效果。具体来说，本文的

贡献如下： 
(1)创新提出了一个批处理分数阶微分几何特

征 计 算 模 块 (Batch FractionalOrder Differential 
Geometry Feature Calculation ，BFDGFC)，首次将

分数阶高斯曲率与分数阶平均曲率用于定位光谱变

异像素点位置，识别导致误分类问题的关键像素点。 
(2)创造了分数阶微分几何特征蒸馏损失计算

模块 (Soft Loss with FractionalOrder Differential 
Geometry Features, SLFDGF)，能够分辨出教师模型

中与光谱变异像素点分类相关的知识，为后续的知

识传递提供针对性的指导。 
(3)创造了分数阶微分几何特征直接损失计算

模块(Direct Loss with FractionalOrder Differential 
Geometry Features, DLFDGF)，在标签学习过程中，

定位与光谱变异像素点分类相关的知识，强化学生

模型对这些知识的关注，以便更精确地指导模型。 
(4)提出了融合模块的累积模式，用于对优化了

光谱变异所导致的误分类问题的算法进行知识蒸馏，

继承其对光谱变异像素点的正确分类知识，同时弥

补教师模型中的不足。 
(5)提出了融合模块的消除模式，针对未考虑误

分类问题的算法进行蒸馏，抑制教师模型中错误知

识的干扰，转而专注于学习标签中正确的知识。 
为了验证 KDFMGF算法的累积模式和消除模

式的有效性，本文在五个高光谱图像数据集上进行

了对比实验，实验结果表明，无论在累积模式还是

消除模式下，KDFMGF的蒸馏效果均优于对比的

8种先进知识蒸馏方法，且其蒸馏后的学生模型尽

管参数量和计算复杂度大幅度下降，其分类性能明

显优于教师模型。此外，在 KDFMGF的累积模式

下，以 ANFMGF作为教师模型，蒸馏得到的学生

模型分类性能显著优于 10种先进高光谱图像分类

方法,达到最优性能。 

2  相关工作 

2.1 知识蒸馏 
知识蒸馏是一种简单、有效的新兴模型压缩技术，

被广泛应用于工业界，它基于“教师学生网络框架”，

将结构复杂、参数量巨大的模型作为教师模型，将

教师模型的知识迁移到简单的学生模型
[18]
，提升其

分类预测能力。该技术的关键在于如何设计、提取

并迁移知识，根据知识的来源和传递形式的不同，

通常可分为四类：基于输出层特征知识、基于中间

层特征知识、基于结构化知识以及基于图表示的  

知识。 
输出特征知识通常是指在模型最后输出的 logits

概率分布中的软化目标信息。基于输出特征知识的

知识蒸馏方法的最大优势在于，该方法不依赖各种

网络模型的内部结构以及特征表示方法，而是直接

利用教师模型的输出来指导学生模型的学习过程。

因此，它能够简化蒸馏过程，同时便于与其他蒸馏

技术相结合。 
中间层知识是指深度神经网络中间层提取出的

高维特征。虽然中间层知识蒸馏相比于基于输出特

征的蒸馏，传输知识的表征能力和传输的信息量更

大
[19]
，但由于教师学生模型的网络结构不同，其

中间知识层结构难以对齐，导致对学生模型的训练

过程艰难
[2021]

，同时由于中间层知识蒸馏涉及多个

领域任务，缺乏对多种中间层知识的整合
[22]
，不同

层次的特征可能相互干扰
[23]
，导致训练困难。 

结构化知识包括类间关系以及类内关系。虽然结

构化知识能够挖掘教师模型中样本特征之间更丰富

的关联性
[2425]

，但是，结构化知识蒸馏的计算开销较

大,且优化成本较高。 
图表示知识可视为结构化知识的一种扩展与特

殊形式，它能有效地满足对非结构化数据的表示与

学习需求。然而，图表示知识蒸馏的特征构建过程
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较为复杂
[26],计算开销较大,导致泛化性能下降

[27]
。 

为了权衡语义意义和蒸馏计算开销两方面需求，

本文最终选择输出特征知识蒸馏，具体来说，相比

图表示知识蒸馏和结构知识蒸馏，它计算开销更低；

相比中间层知识蒸馏，它拥有更高的语义意义，在

模型性能、知识理解、泛化能力等方面发挥了重要

作用。 
2.2  知识蒸馏(KD)算法 

知 识 蒸 馏 (Knowledge Distillation, KD) 是

Hinton 等人提出的一种方法，通过让学生模型模仿

教师模型输出的类间相似性(暗知识),从而提升学

生模型的泛化能力。Hinton等人在 Soft max函数中

引入一个新颖的超参数T，表示蒸馏温度，从而产

生一个较软的概率分布，即软目标，它能够提供更

多的类间相似度信息，其计算过程如式(1)所示。 


i

i
j

j

(z / T)p(z ,T)=
(z / T)

exp
exp

        (1) 

其中， iz 为模型经过 Soft max函数之前的输出，即

第 i类的概率, T 代表温度系数,控制输出概率的软

化程度。当T=1时,公式退化为标准的 Soft max函

数；当T 取较大值时,输出的概率分布会变得平滑,
且随着T取值变大，Soft max 函数的输出分布变得

更加平缓,学生模型会更多关注到负标签。例如,在手

写字符识别任务中,数字 2 和数字 3 在外形上相似,
如图 1(a)所示，若使用硬目标表示,它们会被强制分

类为某个类别,如图 1 (b)中“非 0即 1”的表示。而

引入温度系数 T 后,模型输出的概率分布会变得更

加平缓,如图 1(c)和图 1(d)所示。 

(a)手写数字         (b) T=1                       (c) T=2                         (d) T=3 

图 1   温度系数影响示意图 

KD算法的训练流程如图 2所示。最终损失由这

蒸馏损失和直接损失共同组成，如式(2)所示。 

hard KLL +L= Lα β             (2) 

其中, α 和 β 是两个超参数,分别用于控制直接损失 

图 2   KD算法的训练流程图 

hardL 和蒸馏损失 KLL 在总损失中的权重比例。 
    在模型训练过程中，采用传统交叉熵损失函数

来计算直接损失，旨在引导学生模型准确拟合真实

标签。采用KullbackLeibler(KL)散度来计算蒸馏损

失，旨在量化教师模型的输出和学生模型的输出概

率分布的差异度。 

3 基于分数阶混合几何特征的知识蒸

馏算法 

3.1 整体架构 

目前高光谱图像分类中的知识蒸馏方法并未考

虑同步解决因光谱变异产生的误分类问题。针对该

问题本文探索了在蒸馏过程中同时优化误分类问题

的方法，提出了一种基于分数阶混合几何特征的知

识蒸馏算法，同时引入了两种模式：累积模式和消

除模式。累积模式是针对已优化光谱变异问题的算

法。消除模式是针对未考虑光谱变异问题的算法。

其中图 3 展示了基于分数阶混合几何特征的知识蒸

馏(KDFMGF)算法的架构图。 

图 3 基于分数阶混合几何特征的知识蒸馏算法的架构图 

针对优化了误分类问题的教师模型，其大部分

相关分类知识是正确的，采用累积模式，通过知识

转移，将正确的分类信息有效传递到学生模型。针

对未优化误分类问题的教师模型，相关知识大多是

错误的，采用消除模式，移除教师模型中的错误知

识，防止学生模型被误导。 

我们提出了四个模块：批处理分数阶微分几何

特征计算(BFDGFC)模块，分数阶微分几何特征蒸

馏损失计算(SLFDGF)模块，分数阶微分几何特征

直接损失计算 (DLFDGF) 模块以及混合模块

(Integrated Module ,IM)模块。 
具体来说，BFDGFC 模块利用分数阶微分几何

特征来定位光谱变异像素所在的区域，相比于传统

的整数阶微分方法，分数阶微分能够更细致地捕捉

图像中的细节信息，从而提高对光谱变异像素点的
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检测精度。 
采用分数阶微分几何特征蒸馏损失和分数阶微

分几何特征直接损失来构建 SLFDGF 模块和

DLFDGF模块。SLFDGF模块通过软目标和软预测

的方式，提取教师模型中与光谱变异像素分类相关

的知识并传递给学生，不仅保留了教师模型的高级

语义信息，还增强了学生对复杂样本的理解能力，

从而提高分类性能；DLFDGF模块采用硬预测和真

实标签进行直接损失计算，旨在针对性弥补教师模

型在误分类方向的不足，由于直接损失的计算基于

真实标签，因此能够避免由于教师模型的失误而导

致的错误知识的传播，从而提高分类性能。 
最后，两种模式的混合模块：累积模式和消除

模式，融合四种损失函数，这种多损失函数结合的

方式能够充分利用不同损失函数的优点，实现互补

和协同作用，两种模式的设计考虑了多种教师模型

架构，能够灵活适应不同架构的教师模型。 
KDFMGF 算法及其两种模式能够在蒸馏过程

中实现对模型进行优化，旨在降低计算开销的同时

优化误分类问题，从而提升学生模型分类性能。在

累积模式下，学生模型能够关注学习教师模型中针

对光谱变异像素的正确分类知识，并且弥补教师模

型中的不足；在消除模式下，抑制教师模型中的错

误分类知识的同时让学生模型聚焦于标签学习。 
3.2 KDFMGF总体流程 
    F是专为高光谱图像分类设计的知识蒸馏模型，

高光谱图像分类模型通常将以像素为中心的 3D 块

作为模型输入。图 4 展示了 KDFMGF 的具体训练   

流程。 
在累积模式下，选择已经解决了误分类问题的

教师模型——ANFMGF作为例子，详细解析其蒸馏

机制与训练策略。 
在 ANFMGF 模型中，需要对高光谱图像输入

进行预处理，原始 3D 高光谱图像  × ×X h w b∈ 被划

分为一组重叠的小 3D 斑块 I ， I 中的每个斑块

××I s s b
i,j∈ 是以像素 i,jx 为中心的相邻立方体，其

中 ×s s代表 I i,j 所覆盖空间窗口的面积。ANFMGF
采用该斑块 I i,j 作为模型的输入，对中心像素 i,jx 进

行分类。 
如图 4所示，教师模型和学生模型通过 BFDGFC

模块精准定位光谱变异像素点，随后将信息分别送

入 SLFDGF 模块和 DLFDGF 模块计算分数阶微分

几何特征蒸馏损失和分数阶微分几何特征直接损失。

最后使用混合模块融合分数阶微分几何特征蒸馏损

失、原蒸馏损失、分数阶微分几何特征直接损失、原

直接损失，得到最终损失。 

图 4   KDFMGF 的训练流程 

在第 3.3节~第 3.6节中，将详细介绍本文涉及

的四个模块：BFDGFC 模块、DLFDGF 模块、

SLFDGF模块以及混合模块。 
3.3 批处理分数阶微分几何特征计算(BFDGFC) 

模块 

为实现在知识蒸馏的同时优化由光谱变异产生

的误分类问题，则需要精准定位产生光谱变异的像

素点，为此，本文设计 BFDGFC模块。图 5展示了

BFDGFC模块的具体运行流程。 

如图 5 所示，首先是对原始高光谱图像 X∈
 × ×h w b 进行处理，随机抽取 b个像素点，并将它们

作为中心像素点截取 b个窗口大小为 s s× 的高光谱

斑块，得到一个样本子集  × ××P b s s c∈ ，它由 b个斑

块 s s c ××
i,jI ∈ 组成，b 是批量大小，也即一次迭代 

Softmax(T=t) 

Softmax(T=t) 

Softmax(T=1) 
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中所处理的斑块数量，

证训练效率的同时提高模型鲁棒性。通过批量斑块

来近似计算损失函数的梯度，平衡训练效率与模型

收敛的稳定性。在每次迭代中，算法会计算出每个

样本的混合微分几

数阶微分几何特征向量作为

将BFDGFC
本原损失实施加权策略，提高对光谱变异像素点的

关注程度，从而弥补教师模型的缺陷

混合微分几何度量需要计算分数阶高斯曲率和分数

阶平均曲率。

斯曲率和分数阶平均曲率，采用通道平均池化操作

将多通道混合为单通道，从而获得光谱空间块

i,jQ ∈

得到

y =1, , s
像素点在斑块窗口中的位置，

标(x,y)

以由两个分数阶主曲率计算得到，如式

    

其中，

相互垂直方向的分数阶主曲率。曲面

处的分数阶主曲率

其中，

N 表示分数阶第二基本量。

 

中所处理的斑块数量，

证训练效率的同时提高模型鲁棒性。通过批量斑块

来近似计算损失函数的梯度，平衡训练效率与模型

收敛的稳定性。在每次迭代中，算法会计算出每个

样本的混合微分几

数阶微分几何特征向量作为

BFDGFC模块的输出向量用于对样本子集中的样

本原损失实施加权策略，提高对光谱变异像素点的

关注程度，从而弥补教师模型的缺陷

混合微分几何度量需要计算分数阶高斯曲率和分数

阶平均曲率。

为计算以像素

斯曲率和分数阶平均曲率，采用通道平均池化操作

将多通道混合为单通道，从而获得光谱空间块
s s

i,jQ ∈ 。本文将

得到 (x,y) = {x,y, f(x,y)}γ
,2y =1, , s

像素点在斑块窗口中的位置，

(x,y)的像素通道融合后的像素值。

 分数阶高斯曲率

以由两个分数阶主曲率计算得到，如式

                     

                 

其中， v
1κ 和 κ

相互垂直方向的分数阶主曲率。曲面

处的分数阶主曲率

(EG-F )(κ

，E 、F
N 表示分数阶第二基本量。

 

中所处理的斑块数量，

证训练效率的同时提高模型鲁棒性。通过批量斑块

来近似计算损失函数的梯度，平衡训练效率与模型

收敛的稳定性。在每次迭代中，算法会计算出每个

样本的混合微分几何度量。将所有度量拼接形成分

数阶微分几何特征向量作为

模块的输出向量用于对样本子集中的样

本原损失实施加权策略，提高对光谱变异像素点的

关注程度，从而弥补教师模型的缺陷

混合微分几何度量需要计算分数阶高斯曲率和分数

阶平均曲率。 
计算以像素 i,jx

斯曲率和分数阶平均曲率，采用通道平均池化操作

将多通道混合为单通道，从而获得光谱空间块

。本文将Q
(x,y) = {x,y, f(x,y)}
y =1, , s。在曲面参数公式中，

像素点在斑块窗口中的位置，

的像素通道融合后的像素值。

分数阶高斯曲率

以由两个分数阶主曲率计算得到，如式

                      g =

                 m

v
2κ 分别表示曲面

相互垂直方向的分数阶主曲率。曲面

处的分数阶主曲率 vκ
2 v 2 v(EG-F )(κ ) -(EN -2FM + GL)κ

(LN -M ) = 0
F 和G 表示分数阶第一基本量，

表示分数阶第二基本量。

 

中所处理的斑块数量，c 是通道数。采用批量大小保

证训练效率的同时提高模型鲁棒性。通过批量斑块

来近似计算损失函数的梯度，平衡训练效率与模型

收敛的稳定性。在每次迭代中，算法会计算出每个

何度量。将所有度量拼接形成分

数阶微分几何特征向量作为 BFDGFC
模块的输出向量用于对样本子集中的样

本原损失实施加权策略，提高对光谱变异像素点的

关注程度，从而弥补教师模型的缺陷

混合微分几何度量需要计算分数阶高斯曲率和分数

i,jx 为中心的斑块

斯曲率和分数阶平均曲率，采用通道平均池化操作

将多通道混合为单通道，从而获得光谱空间块

i,jQ 视为一个曲面进行参数化，

(x,y) = {x,y, f(x,y)} ，其中

。在曲面参数公式中，

像素点在斑块窗口中的位置，

的像素通道融合后的像素值。

分数阶高斯曲率 v
x,yg 和分数阶平均曲率

以由两个分数阶主曲率计算得到，如式
v
x,y

v
1κg =
v v
1v

x,y
κm =

分别表示曲面Q
相互垂直方向的分数阶主曲率。曲面

vκ 满足式(
2 v 2 v) -(EN -2FM + GL)κ

2(LN -M ) = 0
表示分数阶第一基本量，

表示分数阶第二基本量。 g

斑点数量由批量大小

 

是通道数。采用批量大小保

证训练效率的同时提高模型鲁棒性。通过批量斑块

来近似计算损失函数的梯度，平衡训练效率与模型

收敛的稳定性。在每次迭代中，算法会计算出每个

何度量。将所有度量拼接形成分

BFDGFC
模块的输出向量用于对样本子集中的样

本原损失实施加权策略，提高对光谱变异像素点的

关注程度，从而弥补教师模型的缺陷。其中，中心点

混合微分几何度量需要计算分数阶高斯曲率和分数

为中心的斑块 I
斯曲率和分数阶平均曲率，采用通道平均池化操作

将多通道混合为单通道，从而获得光谱空间块

视为一个曲面进行参数化，

(x,y) = {x,y, f(x,y)} ，其中 x =1, , s
。在曲面参数公式中，x

像素点在斑块窗口中的位置， f(x,y) 则表示位于坐

的像素通道融合后的像素值。

和分数阶平均曲率

以由两个分数阶主曲率计算得到，如式

 v
2

v
1κ κ                           
v v
1 2κ + κ

2
   

i,jQ 在非脐点处沿两个

相互垂直方向的分数阶主曲率。曲面Q
(5)。 

2 v 2 v) -(EN -2FM + GL)κ
(LN -M ) = 0         

表示分数阶第一基本量，
v
x,yg 和可以用分数阶第

斑点数量由批量大小

 计    

图 5

是通道数。采用批量大小保

证训练效率的同时提高模型鲁棒性。通过批量斑块

来近似计算损失函数的梯度，平衡训练效率与模型

收敛的稳定性。在每次迭代中，算法会计算出每个

何度量。将所有度量拼接形成分

BFDGFC 模块的输出。

模块的输出向量用于对样本子集中的样

本原损失实施加权策略，提高对光谱变异像素点的

。其中，中心点

混合微分几何度量需要计算分数阶高斯曲率和分数

i,jI 的分数

斯曲率和分数阶平均曲率，采用通道平均池化操作

将多通道混合为单通道，从而获得光谱空间块

视为一个曲面进行参数化，

，x =1, , s

x和 y共同表示

f(x,y)则表示位于坐

的像素通道融合后的像素值。 

和分数阶平均曲率 m
以由两个分数阶主曲率计算得到，如式(3)和(

                          

          

在非脐点处沿两个

i,jQ 在P(x,y)

2 v 2 v) -(EN -2FM + GL)κ +
          

表示分数阶第一基本量，L、

和可以用分数阶第

斑点数量由批量大小 b决定 
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5  BFDGFC

是通道数。采用批量大小保

证训练效率的同时提高模型鲁棒性。通过批量斑块

来近似计算损失函数的梯度，平衡训练效率与模型

收敛的稳定性。在每次迭代中，算法会计算出每个

何度量。将所有度量拼接形成分

模块的输出。

模块的输出向量用于对样本子集中的样

本原损失实施加权策略，提高对光谱变异像素点的

。其中，中心点

混合微分几何度量需要计算分数阶高斯曲率和分数

的分数阶高

斯曲率和分数阶平均曲率，采用通道平均池化操作

将多通道混合为单通道，从而获得光谱空间块

视为一个曲面进行参数化，

，x =1, , s ，

共同表示

则表示位于坐

v
x.ym 可

(4)。 
                          (3) 

       
   (4) 

在非脐点处沿两个

P(x,y)

2 v 2 v + 

      (5) 
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BFDGFC模块流程图

P(x,y)

一、二基本量来计算，如式

              

             

其中，

阶一阶、二阶导数表示，因此曲面

处的 g
ν

yyf 、f
分数阶一阶偏导数。

当分数阶的阶数

P(x,y)
率 v

x,ym
率 x,ym
阶导数和整数阶二阶导数表示，如

ν
x,ym =

 x,ym =

在本文中，整数阶一阶导数的计算采用中心差分

方法，如式

当分数阶阶数

式如式

    报 

模块流程图 

一、二基本量来计算，如式

               

              m =

，分数阶第一、二基本量可

阶一阶、二阶导数表示，因此曲面
v
x,yg 和

v
x,ym

ν
xyf 表示分数阶二阶混合偏导数，

分数阶一阶偏导数。

当分数阶的阶数

P(x,y) 处的分数阶高斯曲率
v
x,ym 退化成整数阶高斯曲率

x,ym 。因此曲面

阶导数和整数阶二阶导数表示，如

    g =

ν
xx y y x y xy yy x x

x,y
f (1+ f f )-2f f f + f (1+ f f )

m =

xx y x y xy yy x
x,y

f (1+ f )-2f f f + f (1+ f )
m =

在本文中，整数阶一阶导数的计算采用中心差分

方法，如式(12

f (t) =

当分数阶阶数

式(8)和(9

 

一、二基本量来计算，如式

 v
x,yg =

v
x,y

EN -2FM + GLm =

分数阶第一、二基本量可

阶一阶、二阶导数表示，因此曲面
v
x,ym 可以表示为

表示分数阶二阶混合偏导数，

分数阶一阶偏导数。 
当分数阶的阶数

处的分数阶高斯曲率

退化成整数阶高斯曲率

。因此曲面 i,jQ 的

阶导数和整数阶二阶导数表示，如

（

ν
x,y

f f - f f
g =

1+ f f + f f
ν ν ν

xx y y x y xy yy x xf (1+ f f )-2f f f + f (1+ f f )

2 1+ f f + f(

x,yg =

2 2
xx y x y xy yy xf (1+ f )-2f f f + f (1+ f )

2 1+ f + f( )

在本文中，整数阶一阶导数的计算采用中心差分

12)。 


→h 0

f(t+ h)- f(t-h)f (t) = lim

当分数阶阶数 v 取

9)。 

 

一、二基本量来计算，如式(6)

x,y
LN-Mg =
EG-F

EN -2FM + GL
2(EG - F )

分数阶第一、二基本量可以用曲面

阶一阶、二阶导数表示，因此曲面

可以表示为式(
表示分数阶二阶混合偏导数，

 
v 取 1 时，表示曲面

处的分数阶高斯曲率 g
退化成整数阶高斯曲率

i,jQ 的 x,yg 和

阶导数和整数阶二阶导数表示，如
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1+ f f + f f

ν ν ν ν
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x x y y
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xx yy xy
2 2 2

x y

f f - f
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1+ f + f( )
2 2

xx y x y xy yy x

2 2
x y

f (1+ f )-2f f f + f (1+ f )

2 1+ f + f( )

在本文中，整数阶一阶导数的计算采用中心差分

0

f(t+ h)- f(t-h)
2h

lim

v 取 0 < v < 1

 

)和(7)所示。
2

2
LN-M
EG-F

      

2
EN -2FM + GL

2(EG - F )
    

以用曲面

阶一阶、二阶导数表示，因此曲面 i,jQ 在点

(8)和(9)
表示分数阶二阶混合偏导数，

时，表示曲面
v
x,yg 和分数阶平均曲

x,yg 和整数阶平均

x,ym 可以用整数阶一

阶导数和整数阶二阶导数表示，如式(10

（ ）
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x x y y
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ν ν ν 2
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在本文中，整数阶一阶导数的计算采用中心差分

f(t+ h)- f(t-h)
2h
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 2026

所示。 
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xx y x y xy yy xf (1+ f )-2f f f + f (1+ f )

 (

在本文中，整数阶一阶导数的计算采用中心差分

f(t+ h)- f(t-h)      (

v
x,yg 和 v

x,ym 的公

2026年 

      (6) 

   (7) 

的分数

P(x,y)
ν

xxf 、

表示

i,jQ 在

和分数阶平均曲

和整数阶平均曲

可以用整数阶一

11)。 

        (8) 

νf (1+ f f )-2f f f + f (1+ f f )
 (9) 

(10) 

f (1+ f )-2f f f + f (1+ f )
(11) 

在本文中，整数阶一阶导数的计算采用中心差分

(12) 

的公
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    
   
   

1

k
ν
c ν→h 0 k

Γ(ν+1) (-1) f(t-kh)D f(t)=
ν+2 ν+2h Γ -k Γ +k

2 2


lim  

(13) 



 
 
 

   
   
   

2

k

ν
c ν→h 0 k

h(-1) f t-kh +
Γ(ν+1) 2D f(t)=

ν +3 ν+1h Γ -k Γ +k
2 2



lim  

(14) 
经分析，常用的由后向差分推导而来的 GL分

数阶微分定义方法计算曲率会导致对光谱变异像素

点定位出现偏差。因此，本文采用由中心差分得出

的 GL分数阶中心导数
[28]
。GL分数阶中心导数分

为 1 型分数阶中心导数和 2 型分数阶中心导数。如

式(13)和(14)。其中 h ∈ ，Γ 表示 Gamma函数。 
当10v是偶数时，分数阶导数符合 1型分数阶中

心导数，10v为分数阶阶数 v的十倍。如果函数 f(t)
的连续周期 t按步长 h =1等分，则 vf (v) 的计算如

式(15)所示。 
≈

1

ν ν
cf (ν)= D f(t)  

    
   
   


k

k

(-1) f(t-k)Γ(ν +1)
ν + 2 ν + 2Γ -k Γ + k

2 2


  (15) 

 为便于实现，本文中仅取式(15)的中间三项进

行近似，近似结果如式(16)所示。 


    

       

≈ν
-1 f(t +1)+

ν νf (ν) Γ(ν +1) Γ + 2 Γ
2 2

 



                      

-11 f(t-1)f(t)+ ν νν ν Γ Γ + 2Γ +1 Γ +1 2 22 2

  

(16) 
当10v是奇数时，分数阶导数符合 2 型分数阶

中心导数，10v为分数阶阶数 v的十倍。此时为了使

t-kh+ h / 2取整数，函数 f(t)的连续周期 t按步长

h = 2 等分，则 vf (v)的计算如式(17)所示。 
≈

2

ν ν
cf (ν) = D f(t)  

    
   
   


k

ν
k

Γ(ν +1) (-1) f(t-2k +1)
ν + 3 ν +12 Γ -k Γ + k

2 2


 (17) 

为方便实现，本文取式(17)的中间两项进行近

似计算，结果如式(18)所示。 



    
    

   

≈ν
ν

1 f(t +1)+Γ(ν +1)f (ν) ν + 3 ν +1Γ Γ2 2 2



   

        

-1 f(t-1)
ν +1 ν + 3Γ Γ

2 2
   (18) 

计算出曲面 i,jQ 在点 P(x,y) 处的分数阶高斯

曲率 v
x,yg 和分数阶平均曲率 v

x,ym 后，将 v
x,yg 和 v

x,ym
进行融合，并使用 Soft max函数进行归一化操作得

到融合微分几何度量 x,yMgm ，如式(19)所示。 
  v v

x,y x,y x,y= (| g |+| m |)Mgm Soft max  (19) 
通过分数阶高斯曲率和分数阶主曲率能够区分

平坦区域、边缘和噪点。 v
x,y| g |和 v

x,y| m |大小随图像

区域变化，在平坦区域往往较小，在边缘和噪点处

往往较大。 
假设 v

1κ 是 v
1κ 、 v

2κ 中较大的分数阶主曲率。主曲

率是点P(x,y) 在曲面Qi,j 中两个正交方向上的最大

和最小法曲率，反映了该点在曲面上沿不同方向的

弯曲程度，根据式(3)和(4)，在平坦区域，中心点

像素和周围像素值差别小，则 v
1κ 和 v

2κ 都较小，因此
v
x,y| g |和 v

x,y| m |的值都比较小，甚至可能为 0；在边

缘区域，垂直边缘方向像素值差距较大，平行边缘

方向像素值差距较小，则 v
1κ 较大， v

2κ 较小，因此
v
x,y| g |和 v

x,y| m |的值比在平坦区域中的大；在噪点区

域，中心点作为异常点与周围像素值相差均较大，

则 v
1κ 和 v

2κ 都较大，因此 v
x,y| g |和 v

x,y| m |的值更大。 
 因此在平坦区域中， x,yMgm 很小，在边缘处

x,yMgm 较大，在孤立噪点区域， x,yMgm 最大。故，

曲面 i,jQ 中心点 P(i, j) 的 i,jMgm 代表斑块 i,jI 中心

坐标像素点与周围坐标像素点之间的差异程度，值

越大差异越显著，由此可定位产生光谱变异的像  
素点。 

BFDGFC 模块输出分数阶微分几何特征向量

∈ bMP  ，它由 b个斑块 i,jI 得到的混合微分几何度

量 i,jMgm 拼接而成。 
3.4 分数阶微分几何特征直接损失计算(DLFDGF)

模块 
原直接损失的计算采用交叉熵损失函数，每个

斑块 i,jI 的原直接损失函数如式(20)所示。 
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1

ˆ
K

k
hard m m k=- In(y = k)  (y (i ))lm log      (20) 

其中， my 是单次迭代中第 m 个高光谱斑块 mI 对应

的标签， mIn(y = k) 表示如果 my 的类别为 k ，则

mIn(y = k)的值为 1，否则为 0； ˆm ky (i ) 表示经过

Soft max函数后得到的 mI 属于 k类的概率。 
直接损失矩阵 ∈ b

hardLM  由 b 个斑块 i,jI 得到

的直接损失 hardlm 拼接得到。将样本子集的直接损

失矩阵 hardLM 与第 3.3节中 BFDGFC模块的输出即

分数阶微分几何特征向量 ∈ bMP  相乘，得到分数

阶微分几何特征直接损失矩阵 ∈ b
GM_hardLM ，如

式(21)所示。 

GM_hrad hardLM MP LM=        (21) 

其中，表示逐元素乘法。由于中心像素点产生光

谱变异会导致分数阶微分几何算子的值偏大，因此

在MP 中，光谱变异中心像素点所处斑块的混合微

分几何度量Mgmi,j 偏高，导致 GM_hardLM 在产生光

谱变异像素点所在的斑块处的损失同样偏大，这样

能在标签学习阶段对光谱变异像素点给予更高的

关注权重，从而弥补教师模型对光谱变异像素点学

习不足的缺陷。 
随后，计算 LMGM_hard 的平均值得到分数阶微分

几何特征直接损失 _GM hardL ，计算过程如式(22)所示。 
GM_hard

GM_hard
SUM( )

=
b

LM
L      (22) 

样本子集的原直接损失 Lhard 计算过程如式(23)
所示。 

hard
hard

SUM( )=
b
LML         (23) 

3.5 分数阶微分几何特征蒸馏损失计算(SLFDGF)
模块 
本文采用 KL散度方法来计算原蒸馏损失，衡量

教师模型与学生模型输出结果概率分布的差异。每

个斑块 i,jI 的直接蒸馏损失 KLlm 计算过程如式(24)   
所示。 

 
 
 
 


TN

T i
KL i T

i=1 i

p= p
q

lm log                (24) 

其中，N 代表样本类别数量， T
ip ， T

iq 分别表示教

师和学生模型的第 i个斑块的预测结果经过温度 T
蒸馏后的概率分布，计算如式(25)和(26)所示。 

  
 
 

T T i
i

f (x )p =
T

Soft max           (25) 

 
 
 

ST i
i

f (x )q =
T

Soft max          (26) 

其中， Tf 为教师模型输出， Sf 为学生模型输出。 
蒸馏损失矩阵 ∈ b

KLLM  由 b个斑块 i,jI 计算得

到的 KLlm 拼接得到。将样本子集的原蒸馏损失矩阵

KLLM 与第 3.3 节中 BFDGFC 模块的分数阶微分几

何特征向量 ∈ bMP  相乘，得到分数阶微分几何特

征蒸馏损失矩阵 ∈ b
GM_KLLM  ，如式(27)所示。 

  KGM_KL LLM MP LM=       (27) 

GM_KLLM 的变化与 GM_hardLM 相同，光谱变异像

素点所在的斑块处的蒸馏损失同样偏大，从而可以

精准定位教师模型对光谱变异像素点的知识点，学

生模型可以针对性地优化和处理。 
 随后，对 GM_KLLM 取平均值计算得到分数阶微

分几何特征蒸馏损失 GM_KLL ，如式(28)所示。 

 GM_KL
GM_KL

SUM( )
=

b
LM

L       (28) 

样本子集的原蒸馏损失 KLL 的计算如式(29)。 

 KL
KL

SUM(= )
b
LML          (29) 

3.6 两种模式下的混合模块 

经过分数阶微分几何特征直接损失计算

(DLFDGF)模块以及分数阶微分几何特征蒸馏损失

计算(SLFDGF)模块后，模型获得了四个损失函数，

即原直接损失 hardL 、分数阶微分几何特征直接损失

GM_hardL 、原蒸馏损失 KLL 、分数阶微分几何特征蒸

馏损失 GM_KLL 。本文设计了两种模式下的混合模块

有效集成四个损失函数，确保学生模型能精准地从

教师模型中学习正确的分类知识，同时，根据教师

模型是否优化光谱变异问题选择不同模式下的混合

模块从而弥补教师模型中的不足，有效提升学生模

型的分类性能。 
3.6.1 累积模式 

针对已经优化了误分类问题的教师模型，如

ANFMGF，本文创新性设计了累积模式下的混合模

块。对于此类教师模型，学生模型需要针对性地学

习教师模型中对光谱变异像素点的正确分类知识，

因此将原蒸馏损失与分数阶微分几何特征蒸馏损失

融合得到混合蒸馏损失 MixKLL ，计算过程如式(30)
所示。 

MixKL 1 K 1L GM_KL+L L Lα β       (30) 

 1α 和 1β 均为超参数，默认值为 0.5。 
针对教师模型可能存在的学习错误和学习不足

等问题，本文提出一种标签学习的方式，针对性学
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习标签中光谱变异像素点的分类知识，将原直接损

失和分数阶微分几何特征直接损失融合得到混合直

接损失 MixhardL ，如式(31)所示。 

2 hardMixhard GM_har2 d+L L Lα β=      (31) 
其中， 2β 均为超参数，默认值设为 0.5。 

最后，融合混合直接损失 MixhardL 和混合蒸馏损

失 MixKLL 得到最终损失 L，融合过程如式(32)所示 

× ×2
3 Mixhard 3 MixKL+ T= LL Lα β     (32) 

其中，T 是蒸馏温度系数，系数 2T 的作用在于即使

蒸馏温度系数发生变化，也保持混合蒸馏损失和混

合直接损失对最终损失的贡献相同。 3α 和 3β 均为超

参数，默认值设为0.5。 
累积模式下，学生模型能够最大程度捕获教师

模型中的正确分类知识，同时通过标签学习弥补教

师模型的缺陷，以提升学生模型分类性能。 
3.6.2 消除模式 

在消除模式下，针对未解决光谱变异导致的误

分类问题的教师模型，可以在蒸馏过程中解决误分

类问题。未解决误分类问题的教师模型对于产生光

谱变异像素点的分类知识大多错误，因此为了消减

教师模型中此类知识对学生模型的负面影响，本文

在将原蒸馏损失与分数阶微分几何特征蒸馏损失相

融合得到融合蒸馏损失中，对超参数进行特殊设

置，以达到目的，计算过程如式(33)所示 
 MixKL 4 KL 4 GM_KL= +L LL α β       (33) 

其中， 4α 和 4β 均为超参数， 4α 默认值设为 1.5， 4β
的默认值设为-0.5。 

减少教师模型中光谱变异像素点的分类知识对

学生模型的负面影响，学生模型还是需要学习对光

谱变异像素点的正确分类知识，因此将 hardL 与

GM_hardL 按照式(31)进行融合得到混合直接损失

MixhardL 。随后，将混合直接损失和混合蒸馏损失按

照式(32)进行融合得到消除模式下的最终损失 L。    
        在消除模式下，抑制了暗知识对学生模型的影

响，转而从标签上学习正确知识。 
综上所述，不同模式下的混合模块针对不同的

教师模型所设计，针对未解决误分类问题的教师模

型，选择消除模式，减少教师模型中关于变异像素

点错误知识对学生模型的影响，让学生模型从光谱

变异像素点标签中学习正确的知识。对于解决了误

分类问题的教师模型，由于其对光谱变异像素点的

分类知识是大部分正确的，因此，可以通过知识迁

移的方法，把正确的分类知识高效传递给学生模型。 

4  实验结果以及分析 

4.1 数据集 

为了验证 KDFMGF 算法分别在累积模式和消

除模式下的有效性，实验在五个高光谱图像分类数

据集上进行验证：Indian Pines(IP)数据集、Pavia 
University(UP)数据集、Kennedy Space Center(KSC)
数据集、 University of Houston(UH) 数据集和

WHUHiLongKou(LK)数据集。 
对于数据集的划分，本文考虑采用两种方式：

随机划分和空间不相交划分。 
随机划分是对于每个数据集，随机从每类总标

记像素中选择一定比例的像素作为训练集和验证集，

剩余像素作为测试集。本文随机训练集和验证集的

比例为 10%和 1%，剩余为测试集。在随机划分中选

择 IP数据集、UP数据集、KSC数据集和 UH数据

集。随机划分会忽略训练集和测试集之间的空间依

赖性导致分类性能被高估，因此补充空间不相交划

分方式，确保算法的有效性。 
空间不相交划分，选择 UP、LK和 UH数据集。

UP 数据集的空间不相交的训练和测试样本可在

GRSS DASE网站上访问，而 LK和 UH数据集的训

练和测试样本由官方提供。 
4.2 实验设置 

实验在搭载了 Intel Core i910920X CPU、64 GB 
RAM、Nvidia GeForce RTX 3090  GPU(24 GB 显存)
的工作站上运行，使用 Ubuntu 20.04.4 LTS 64 位系

统。在训练过程中，采用 Adam优化器，批量大小 b
设置为 32，学习率和训练轮次分别设置为 0.001 和

100。此外，学生模型和教师模型对于输入都采用零

填充策略，在高光谱图像边缘填充(s -1) / 2个零像

素，其中设置为 9。 
在 IP、KSC、UP、UH数据集上分别将分数 v阶

数设置为 0.8、0.2、0.9、0.5。 
在累积模式下，损失函数中的 1α 、 1β 、 2α 、 2β 、

3α 、 3β 都设置为 0.5。在消除模式下， 2α 、 2β 、 3α 、

3β 都设置为 0.5， 4α 、 4β 设置为 1.5和-0.5。 
实验采用三种常见的评价指标：总体准确率

(Overall Accuracy, OA) 、 平 均 准 确 率 (Average 
Accuracy, AA)、kappa系数(Kappa)。对于模型本身，

使用模型参数量(Parameters, Params)和浮点数计算

量(Floating Point Operations, FLOPs)反映模型复杂度。 
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4.3 累积模式下

4.3.1 
如图

问题的

特征提取网络

它在

EDFVSS
SIC

4.3.2 
累积模式下，为验证

数据集

IP

KSC

UP

UH

UH数据集下，经

浮点数计算量均有所下降，具体来说，

在浮点数计算量和参数量分别下降了

的情况下，蒸馏后的学生模型的分类性能达到了

98.80%

 

累积模式下

 教师网络和学生网络的设置

如图 6 所示，教师模型选择已经解决了误分类

问题的 ANFMGF
特征提取网络

它在 ANFMGF
FVSS模块

Conv模块和分类层。

图 6 

 随机选择样本的对比实验

累积模式下，为验证

表 2

数据集 类别 

IP 
OA 
AA 

Kappa

KSC 
OA 
AA 

Kappa

UP 
OA 
AA 

Kappa

UH 
OA 
AA 

Kappa

结合表 1

数据集下，经

浮点数计算量均有所下降，具体来说，

在浮点数计算量和参数量分别下降了

的情况下，蒸馏后的学生模型的分类性能达到了

98.80%的 OA

 

累积模式下 KDFMGF
教师网络和学生网络的设置

所示，教师模型选择已经解决了误分类

ANFMGF模型。本文设计的学生网络，称为

特征提取网络(Feature Extraction Network,
ANFMGF模型的基础上去掉

模块,仅剩下

模块和分类层。

   教师网络和学生网络架构对比图

随机选择样本的对比实验

累积模式下，为验证

2  不同数据集下使用

 SVM[37] DSNet

 80.31 
 79.43 

Kappa 77.40 
 88.20 
 83.24 

Kappa 86.84 
 93.28  
 93.01  

Kappa 91.02  
 86.15 
 88.17 

Kappa 85.01 

1 和表 2，

数据集下，经 KDFMGF
浮点数计算量均有所下降，具体来说，

在浮点数计算量和参数量分别下降了

的情况下，蒸馏后的学生模型的分类性能达到了

OA、99.09%

 

KDFMGF 的实验结果

教师网络和学生网络的设置

所示，教师模型选择已经解决了误分类

模型。本文设计的学生网络，称为

(Feature Extraction Network,
模型的基础上去掉

仅剩下 SSIF模块、

模块和分类层。 

教师网络和学生网络架构对比图

随机选择样本的对比实验

累积模式下，为验证 KDFMGF

不同数据集下使用

DSNet[38] CNC

93.88 87.71
89.71 89.65
92.99 85.93
95.83 92.48
90.08 88.08
95.33 91.62
99.27  99.15 
98.42  98.88 
99.02  98.87 
95.24 94.40
93.56 95.09
94.85 93.95

，可以看到在

KDFMGF蒸馏后的模型参数量和

浮点数计算量均有所下降，具体来说，

在浮点数计算量和参数量分别下降了

的情况下，蒸馏后的学生模型的分类性能达到了

99.09%的 AA、

 

的实验结果

教师网络和学生网络的设置 
所示，教师模型选择已经解决了误分类

模型。本文设计的学生网络，称为

(Feature Extraction Network,
模型的基础上去掉 FGFSVS

模块、CSS

教师网络和学生网络架构对比图

随机选择样本的对比实验 
KDFMGF模型的有效性，

不同数据集下使用 ANFMGF

CNC[39] RSSAN

87.71 87.54
89.65 87.90
85.93 85.74
92.48 94.18
88.08 90.80
91.62 93.52
99.15  99.06 
98.88  98.68 
98.87  98.75 
94.40 93.02
95.09 93.85
93.95 92.45

可以看到在 IP
蒸馏后的模型参数量和

浮点数计算量均有所下降，具体来说，IP
在浮点数计算量和参数量分别下降了

的情况下，蒸馏后的学生模型的分类性能达到了

、98.63%

 计    

的实验结果 

所示，教师模型选择已经解决了误分类

模型。本文设计的学生网络，称为

(Feature Extraction Network, FEN),
FGFSVS模块和

CSSConv模块、

教师网络和学生网络架构对比图 

模型的有效性，

ANFMGF 蒸馏得到的学生模型

RSSAN[40] SSTN

87.54 94.46
87.90 92.40
85.74 93.68
94.18 96.07
90.80 93.60
93.52 95.63
99.06  98.90 
98.68  98.49 
98.75  98.55 
93.02 94.98
93.85 95.45
92.45 94.57

IP、KSC、
蒸馏后的模型参数量和

IP数据集中，

在浮点数计算量和参数量分别下降了 18.96%、
的情况下，蒸馏后的学生模型的分类性能达到了

98.63%的 Kappa

    算    机

所示，教师模型选择已经解决了误分类

模型。本文设计的学生网络，称为

FEN),
模块和

模块、

模型的有效性，

蒸馏得到的学生模型

SSTN[41] SSAN[42]

94.46 91.25
92.40 90.81
93.68 90.00
96.07 92.63
93.60 88.40
95.63 91.79
98.90  99.53 
98.49  99.40 
98.55  99.37 
94.98 95.07
95.45 95.65
94.57 94.67

、UP、
蒸馏后的模型参数量和

数据集中，

、19.23%
的情况下，蒸馏后的学生模型的分类性能达到了

Kappa，不

机    学    

在本节实验中采取随机划分的方法，将

UP、UH
蒸馏算法进行对比，对比的算法包括经典知识蒸馏

KD[29]
算法、基于注意力机制的

构化知识的

法、DIST
知识算法，在本文中用

提出的基于中间层知识的算法，在本文中用

同时将蒸馏后的学生模型

和其余十个高光谱图像分类算法进行对比：

DSNet
SSSAN
训练时，重复

 表
的参数和浮点数计算量。可以看到蒸馏得到的学生

模型 FEN
Params

表 1  不同数据集下教师模型

的计算成本比较

数据集 

IP 
KSC 
UP 
UH 

 
表

经过 KDFMGF
模型以及多种高光谱图像分类算法的分类结果。

蒸馏得到的学生模型 FEN
[42] SSSAN[43]

91.25 95.51 
90.81 95.11 
90.00 94.87 
92.63 96.38 
88.40 94.12 
91.79 95.97 
99.53  99.74  
99.40  99.70  
99.37  99.66  
95.07 95.26 
95.65 95.77 
94.67 94.88 

仅超越了教师模型还优于十种先进高光谱图像分类

算法；

Params
OA、AA
同样超越了教师模型和其余十种先进的高光谱图像

分类算法；在

    报 

在本节实验中采取随机划分的方法，将

UH 数据集划分为训练集和测试集，和现行的

蒸馏算法进行对比，对比的算法包括经典知识蒸馏

算法、基于注意力机制的

构化知识的 RKD
DIST[34]

算法、

知识算法，在本文中用

提出的基于中间层知识的算法，在本文中用

同时将蒸馏后的学生模型

和其余十个高光谱图像分类算法进行对比：

DSNet[38]
、CNC

SSSAN[43]
、SSAtt

训练时，重复

表 1 展示了不同数据集下教师模型和学生模型

的参数和浮点数计算量。可以看到蒸馏得到的学生

FEN和教师模型

Params有所下降。

不同数据集下教师模型

的计算成本比较
ANFMGF的
FLOPs(M)

674.92 
666.63 
641.11 
655.26 

 
表 2 展示了在

KDFMGF
模型以及多种高光谱图像分类算法的分类结果。

FEN 和教师模型以及不同算法的分类结果对比

[43] SSAtt[44] 

 95.81 
 95.91 
 95.22 
 97.09 
 95.23 
 96.77 
 99.63  
 99.56  
 99.51  
 95.35 
 95.95 
 94.97 

仅超越了教师模型还优于十种先进高光谱图像分类

算法；KSC 数据集中，蒸馏后学生模型

Params分别下降了

AA和 Kappa
同样超越了教师模型和其余十种先进的高光谱图像

分类算法；在

 

在本节实验中采取随机划分的方法，将

数据集划分为训练集和测试集，和现行的

蒸馏算法进行对比，对比的算法包括经典知识蒸馏

算法、基于注意力机制的

RKD[31]
算法、

算法、Sun
知识算法，在本文中用

提出的基于中间层知识的算法，在本文中用

同时将蒸馏后的学生模型

和其余十个高光谱图像分类算法进行对比：

CNC[39]
、RSSAN

SSAtt[44]
、A2

训练时，重复 10次得到分类结果然后取平均值。

展示了不同数据集下教师模型和学生模型

的参数和浮点数计算量。可以看到蒸馏得到的学生

和教师模型 ANFMGF
有所下降。 

不同数据集下教师模型

的计算成本比较 
的

FLOPs(M) 
FEN

FLOPs(M)
 546.97
 538.74
 513.41
 527.46

展示了在 IP、
KDFMGF算法蒸馏后的学生模型

模型以及多种高光谱图像分类算法的分类结果。

和教师模型以及不同算法的分类结果对比

A2S2KRes
Net[45] CVSSN

97.89 
96.25 
97.59 
97.14 
95.56 
96.81 
99.85  
99.80  
99.80  
97.94 
98.21 
97.77 

仅超越了教师模型还优于十种先进高光谱图像分类

数据集中，蒸馏后学生模型

分别下降了 19.18%
Kappa上达到了

同样超越了教师模型和其余十种先进的高光谱图像

分类算法；在 UP 数据集上，蒸馏后学生模型的

 

在本节实验中采取随机划分的方法，将

数据集划分为训练集和测试集，和现行的

蒸馏算法进行对比，对比的算法包括经典知识蒸馏

算法、基于注意力机制的

算法、CCKD
Sun 等人

[35]
提出的基于输出特征

知识算法，在本文中用 LS代指，以及

提出的基于中间层知识的算法，在本文中用

同时将蒸馏后的学生模型 FEN与教师模型

和其余十个高光谱图像分类算法进行对比：

RSSAN[40]
、SSTN

2S2KResNet
次得到分类结果然后取平均值。

展示了不同数据集下教师模型和学生模型

的参数和浮点数计算量。可以看到蒸馏得到的学生

ANFMGF

不同数据集下教师模型 ANFMGF

FEN的
FLOPs(M) 

ANFMGF
Params(M)

546.97(↓) 
538.74(↓) 
513.41(↓) 
527.46(↓) 

、KSC、
算法蒸馏后的学生模型

模型以及多种高光谱图像分类算法的分类结果。

和教师模型以及不同算法的分类结果对比

CVSSN[46] (ANFMGF
98.11 
97.36 
97.85 
98.62 
97.82 
98.47 
99.84  
99.79  
99.78  
98.22 
98.28 
98.07 

仅超越了教师模型还优于十种先进高光谱图像分类

数据集中，蒸馏后学生模型

19.18%、19.23%
上达到了 99.01%

同样超越了教师模型和其余十种先进的高光谱图像

数据集上，蒸馏后学生模型的

 

在本节实验中采取随机划分的方法，将

数据集划分为训练集和测试集，和现行的

蒸馏算法进行对比，对比的算法包括经典知识蒸馏

算法、基于注意力机制的 AT[30]
算法、基于结

CCKD[32]
算法、

提出的基于输出特征

代指，以及

提出的基于中间层知识的算法，在本文中用

与教师模型

和其余十个高光谱图像分类算法进行对比：

SSTN[41]
、

ResNet[45]
和

次得到分类结果然后取平均值。

展示了不同数据集下教师模型和学生模型

的参数和浮点数计算量。可以看到蒸馏得到的学生

ANFMGF相比较，

ANFMGF 和学生模型

ANFMGF的
Params(M) 

0.26 
0.26 
0.25 
0.25 

、UP、UH
算法蒸馏后的学生模型

模型以及多种高光谱图像分类算法的分类结果。

和教师模型以及不同算法的分类结果对比

教师模型

(ANFMGF[4]

98.23 
97.65 
97.99 
99.00 
98.48 
98.89 
99.90  
99.86  
99.87  
98.64 
98.61 
98.53 

仅超越了教师模型还优于十种先进高光谱图像分类

数据集中，蒸馏后学生模型

19.23%，但分类性能在

99.01%、98.64%
同样超越了教师模型和其余十种先进的高光谱图像

数据集上，蒸馏后学生模型的

 2026

在本节实验中采取随机划分的方法，将 IP、KSC
数据集划分为训练集和测试集，和现行的

蒸馏算法进行对比，对比的算法包括经典知识蒸馏

算法、基于结

算法、ICKD[33]

提出的基于输出特征

代指，以及 Miles等人

提出的基于中间层知识的算法，在本文中用 PJ代指。

与教师模型 ANFMGF
和其余十个高光谱图像分类算法进行对比：SVM

、SSAN[42]

和 CVSSN[46]

次得到分类结果然后取平均值。

展示了不同数据集下教师模型和学生模型

的参数和浮点数计算量。可以看到蒸馏得到的学生

相比较，FLOPs

和学生模型 FEN

 
FEN的

Params(M)
0.21(↓
0.21(↓
0.20(↓
0.20(↓

UH数据集下，

算法蒸馏后的学生模型 FEN与教师

模型以及多种高光谱图像分类算法的分类结果。

和教师模型以及不同算法的分类结果对比      

[4]) 
蒸馏后

FEN(Ou
 98.80
 99.09
 98.63
 99.01
 98.64
 98.90
 99.94
 99.93
 99.92
 98.65
 98.83
 98.54

仅超越了教师模型还优于十种先进高光谱图像分类

数据集中，蒸馏后学生模型 FLOPs
，但分类性能在

98.64%、98.90%
同样超越了教师模型和其余十种先进的高光谱图像

数据集上，蒸馏后学生模型的

2026年 

KSC、
数据集划分为训练集和测试集，和现行的

蒸馏算法进行对比，对比的算法包括经典知识蒸馏

算法、基于结
[33]
算

提出的基于输出特征

等人
[36]

代指。

ANFMGF
SVM[37]

、
[42]
、

[46]
。

次得到分类结果然后取平均值。 
展示了不同数据集下教师模型和学生模型

的参数和浮点数计算量。可以看到蒸馏得到的学生

FLOPs和

FEN

的
Params(M) 

↓) 
↓) 
↓) 
↓) 

数据集下，

与教师

模型以及多种高光谱图像分类算法的分类结果。 

     /% 
蒸馏后

Ours) 
98.80 
99.09 
98.63 
99.01 
98.64 
98.90 
99.94 
99.93 
99.92 
98.65 
98.83 
98.54 

仅超越了教师模型还优于十种先进高光谱图像分类

FLOPs 和
，但分类性能在

98.90%，
同样超越了教师模型和其余十种先进的高光谱图像

数据集上，蒸馏后学生模型的
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FLOPs
类性能超越了

像分类算法，在

和 Params
性能达到了

的 Kappa
进高光谱图像分类算法。

 
数据集

IP

KSC

UP

UH

 

蒸馏算法，表现最佳。与次优蒸馏算法

KDFMGF
和 0.33%

馏得到的学生模型相较于教师模型，在模型参数量

和计算成本显著下降的同时，

别提升了

生模型相比，蒸馏后得到的学生模型在

Kappa
显著提升主要归因于未蒸馏

上的原始分类正确率太低，提升空间较大，同时使

用 ANFMGF
大量有效知识。使蒸馏后的学生模型分类性能大幅

提升。

生模型和未蒸馏学生模型相比，在

性能指标上提高了

数和计算开销显著降低的同时，比教师模型在

AA、

知识蒸馏方法

和 Kappa

型和未蒸馏学生模型相比，在

提高了

销显著降低的同时，比教师模型在

上提高了

法 RKD

 

FLOPs和 Params
类性能超越了

像分类算法，在

Params分别下降了

性能达到了 98.65%
Kappa，超越了教师模型

进高光谱图像分类算法。

 
数据集 类别

IP 
OA 
AA

Kappa

KSC 
OA 
AA

Kappa

UP 
OA 
AA 

Kappa

UH 
OA
AA

Kappa

在 IP 数据集下，

蒸馏算法，表现最佳。与次优蒸馏算法

KDFMGF算法分别提升了

0.33%的 Kappa
在 KSC数据集下，使用

馏得到的学生模型相较于教师模型，在模型参数量

和计算成本显著下降的同时，

别提升了 0.01%
生模型相比，蒸馏后得到的学生模型在

Kappa上分别提升了

显著提升主要归因于未蒸馏

上的原始分类正确率太低，提升空间较大，同时使

ANFMGF
大量有效知识。使蒸馏后的学生模型分类性能大幅

提升。 
在 UP数据集上，使用

生模型和未蒸馏学生模型相比，在

性能指标上提高了

数和计算开销显著降低的同时，比教师模型在

、Kappa上提高了

知识蒸馏方法

Kappa上提升了

在 UH数据集上，

型和未蒸馏学生模型相比，在

提高了 2.48%
销显著降低的同时，比教师模型在

上提高了 0.01%
RKD相比，

 

Params分别下降了

类性能超越了 ANFMGF
像分类算法，在 UH数据集上，学生模型的

分别下降了

98.65%的
，超越了教师模型

进高光谱图像分类算法。

 表
类别 KDFMGF(
OA  98.8
AA 99.09

Kappa 98.63
OA  99.01
AA 98.64

Kappa 98.9
OA  99.94
AA  99.93

Kappa 99.92
OA 98.65
AA 98.83

Kappa 98.54

数据集下，

蒸馏算法，表现最佳。与次优蒸馏算法

算法分别提升了

Kappa。 
数据集下，使用

馏得到的学生模型相较于教师模型，在模型参数量

和计算成本显著下降的同时，

0.01%、0.16%
生模型相比，蒸馏后得到的学生模型在

上分别提升了 15.17%
显著提升主要归因于未蒸馏

上的原始分类正确率太低，提升空间较大，同时使

ANFMGF 作为教师模型给原始学生模型提供了

大量有效知识。使蒸馏后的学生模型分类性能大幅

数据集上，使用

生模型和未蒸馏学生模型相比，在

性能指标上提高了 1.13%
数和计算开销显著降低的同时，比教师模型在

上提高了

知识蒸馏方法 PJ相比，

上提升了 0.32
数据集上，

型和未蒸馏学生模型相比，在

2.48%、2.26%、
销显著降低的同时，比教师模型在

0.01%、0.22%
相比，KDFMGF

 

分别下降了

ANFMGF 和其余十种先进高光谱图

数据集上，学生模型的

分别下降了 19.50%、
的 OA、98.83%

，超越了教师模型 ANFMGF
进高光谱图像分类算法。 

表 3  不同数据集下基于
KDFMGF(Ours) 教师模型

98.80 
99.09 
98.63 
99.01 
98.64 
98.90 
99.94 
99.93 
99.92 
98.65 
98.83 
98.54 

数据集下，KDFMGF
蒸馏算法，表现最佳。与次优蒸馏算法

算法分别提升了0.29%
 

数据集下，使用

馏得到的学生模型相较于教师模型，在模型参数量

和计算成本显著下降的同时，

0.16%和 0.01%
生模型相比，蒸馏后得到的学生模型在

15.17%、
显著提升主要归因于未蒸馏的学生模型在

上的原始分类正确率太低，提升空间较大，同时使

作为教师模型给原始学生模型提供了

大量有效知识。使蒸馏后的学生模型分类性能大幅

数据集上，使用 KDFMGF
生模型和未蒸馏学生模型相比，在

1.13%、0.85%
数和计算开销显著降低的同时，比教师模型在

上提高了 0.04%、
相比，KDFMGF

0.32%、0.48%
数据集上，KDFMGF

型和未蒸馏学生模型相比，在

、2.68%；在模型参数和计算开

销显著降低的同时，比教师模型在

0.22%、0.01%
KDFMGF模型在

 刘雅文等：基于分数阶混合几何特征的知识蒸馏算法

分别下降了 19.92%、
和其余十种先进高光谱图

数据集上，学生模型的

、20.00%
98.83%的

ANFMGF和其余十种先

不同数据集下基于
教师模型 学生模型

98.23 
97.65 
97.99 
99.00 
98.48 
98.89 
99.90 
99.86 
99.87 
98.64 
98.61 
98.53 

KDFMGF 蒸馏算法相比其他

蒸馏算法，表现最佳。与次优蒸馏算法

0.29%的OA

数据集下，使用 KDFMGF
馏得到的学生模型相较于教师模型，在模型参数量

和计算成本显著下降的同时，OA、AA
0.01%；同时和单独使用学

生模型相比，蒸馏后得到的学生模型在

、6.25%和
的学生模型在

上的原始分类正确率太低，提升空间较大，同时使

作为教师模型给原始学生模型提供了

大量有效知识。使蒸馏后的学生模型分类性能大幅

KDFMGF算法得到的学

生模型和未蒸馏学生模型相比，在 OA、

0.85%、1.51%
数和计算开销显著降低的同时，比教师模型在

、0.07%、0.05%
KDFMGF模型在

0.48%和 0.42%
KDFMGF蒸馏得到的学生模

型和未蒸馏学生模型相比，在 OA、AA
；在模型参数和计算开

销显著降低的同时，比教师模型在 OA
0.01%；与次优知识蒸馏方

模型在 OA、
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、20.00%，但分

和其余十种先进高光谱图

数据集上，学生模型的 FLOPs
20.00%，但它的分类

的 AA和 98.54%
和其余十种先

不同数据集下基于 ANFMGF
学生模型 

97.90 
96.40 
97.60 
83.84 
92.39 
82.25 
98.81 
99.08 
98.41 
96.17 
96.57 
95.86 

蒸馏算法相比其他

蒸馏算法，表现最佳。与次优蒸馏算法 LS 相比，

OA、0.22%的

KDFMGF算法进行蒸

馏得到的学生模型相较于教师模型，在模型参数量

AA和 Kappa
；同时和单独使用学

生模型相比，蒸馏后得到的学生模型在 OA、AA
和 16.65%。这种

的学生模型在KSC
上的原始分类正确率太低，提升空间较大，同时使

作为教师模型给原始学生模型提供了

大量有效知识。使蒸馏后的学生模型分类性能大幅

算法得到的学

、AA和 Kappa
1.51%；在模型参

数和计算开销显著降低的同时，比教师模型在 OA
0.05%；与次优

模型在 OA、

0.42%。 
蒸馏得到的学生模

AA和 Kappa
；在模型参数和计算开

OA、AA、Kappa
；与次优知识蒸馏方

、AA和 Kappa
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，但分

和其余十种先进高光谱图

FLOPs
，但它的分类

98.54%
和其余十种先

ANFMGF 教师模型的不同知识蒸馏算法效果对比
KD[29] 
97.02 
98.08 
96.60 
84.83 
93.10 
83.33 
99.26 
98.61 
99.02 
96.37 
97.07 
96.08 

蒸馏算法相比其他

相比，

的AA

算法进行蒸

馏得到的学生模型相较于教师模型，在模型参数量

Kappa分
；同时和单独使用学

AA和

。这种

KSC数据

上的原始分类正确率太低，提升空间较大，同时使

作为教师模型给原始学生模型提供了

大量有效知识。使蒸馏后的学生模型分类性能大幅

算法得到的学

Kappa
；在模型参

OA、

；与次优

、AA

蒸馏得到的学生模

Kappa上
；在模型参数和计算开

Kappa
；与次优知识蒸馏方

Kappa
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表

以 ANFMGF
训练出的学生模型

KDFMGF
蒸馏算法相比，表现最佳，

学生模型分类性能优于教师模型。

教师模型的不同知识蒸馏算法效果对比
AT[30] RKD
95.94 98.27
97.39 98.5
95.39 98.03
89.28 90.23
93.21 93.27
88.16 89.2
97.85 98.63
96.67 97.63
97.16 98.18
96.94 98.19
97.67 98.08
96.69 98.04

上提升了

和图 14

上，将

馏算法得到的学生模型的分类整体效果。

图

图 7   IP
的分类效果

图 8  IP
分类效果细节

(i)KDFMGF(
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表 3展示了在

ANFMGF 作为教师模型，采用不同的蒸馏算法

训练出的学生模型

KDFMGF蒸馏算法在四个数据集上，与其他先进的

蒸馏算法相比，表现最佳，

学生模型分类性能优于教师模型。

教师模型的不同知识蒸馏算法效果对比
RKD[31] CCKD
98.27 97.34
98.50 97.65
98.03 96.97
90.23 90.62
93.27 93.5
89.20 89.63
98.63 97.8
97.63 96.77
98.18 97.08
98.19 93.91
98.08 95.68
98.04 93.41

上提升了 0.46%
14 分别展示了在

上，将 ANFMGF
馏算法得到的学生模型的分类整体效果。

图 8、图

IP数据集下基于

的分类效果

IP数据集下基于

分类效果细节

(i)KDFMGF(Ours) 
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展示了在 IP、
作为教师模型，采用不同的蒸馏算法

训练出的学生模型 FEN
蒸馏算法在四个数据集上，与其他先进的

蒸馏算法相比，表现最佳，

学生模型分类性能优于教师模型。

教师模型的不同知识蒸馏算法效果对比
CCKD[32] ICKD

97.34 97.29
97.65 97.87
96.97 96.91
90.62 89.93
93.50 87.95
89.63 88.76
97.80 96.39
96.77 95.31
97.08 95.23
93.91 96.24
95.68 96.83
93.41 95.93

0.46%、0.75%
分别展示了在

ANFMGF作为教师模型，采用不同的知识蒸

馏算法得到的学生模型的分类整体效果。

图 9、图 12

数据集下基于 ANFMGF
的分类效果 

数据集下基于 ANFMGF
分类效果细节 

 

、KSC、UP
作为教师模型，采用不同的蒸馏算法

FEN 的分类结果。可以看到，

蒸馏算法在四个数据集上，与其他先进的

蒸馏算法相比，表现最佳，KDFMGF
学生模型分类性能优于教师模型。

教师模型的不同知识蒸馏算法效果对比 
ICKD[33] DIST

97.29 97.78
97.87 97.38
96.91 97.47
89.93 84.29
87.95 92.81
88.76 82.75
96.39 98.88
95.31 98.02
95.23 98.5
96.24 97.12
96.83 97.55
95.93 96.88

0.75%和 0.50%
分别展示了在 IP、KSC

作为教师模型，采用不同的知识蒸

馏算法得到的学生模型的分类整体效果。

12和图 13

ANFMGF教师模型的不

ANFMGF教师模型

 

UP和 UH
作为教师模型，采用不同的蒸馏算法

的分类结果。可以看到，

蒸馏算法在四个数据集上，与其他先进的

KDFMGF蒸馏后得到的

学生模型分类性能优于教师模型。 

 
DIST[34] LS

97.78 98.51
97.38 98.87
97.47 98.3
84.29 96.66
92.81 95.21
82.75 96.29
98.88 99.36
98.02 98.91
98.52 99.15
97.12 97.71
97.55 97.37
96.88 97.52

0.50%。图 7、

KSC、UP、
作为教师模型，采用不同的知识蒸

馏算法得到的学生模型的分类整体效果。

13分别展示了在

教师模型的不

教师模型 KDFMGF

 

UH数据集下，

作为教师模型，采用不同的蒸馏算法

的分类结果。可以看到，

蒸馏算法在四个数据集上，与其他先进的

蒸馏后得到的

 
LS[35] PJ
98.51 97.75
98.87 95.57
98.30 97.44
96.66 97.44
95.21 96.06
96.29 97.15
99.36 99.62
98.91 99.45
99.15 99.5
97.71 95.07
97.37 96.53
97.52 94.67

、图 10、图

、UH数据集

作为教师模型，采用不同的知识蒸

馏算法得到的学生模型的分类整体效果。 

分别展示了在 IP

教师模型的不同蒸馏算法

KDFMGF算法的
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数据集下，

作为教师模型，采用不同的蒸馏算法

的分类结果。可以看到，

蒸馏算法在四个数据集上，与其他先进的

蒸馏后得到的

 /% 
PJ[36] 
97.75 
95.57 
97.44 
97.44 
96.06 
97.15 
99.62 
99.45 
99.50 
95.07 
96.53 
94.67 

图 11

数据集

作为教师模型，采用不同的知识蒸

IP、 

同蒸馏算法

算法的
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图 9   
算法蒸馏前后细节对比

图 10 

图 11

KSC
得到的学生模型的分类效果细节图。从图

图 11

(i)KDFMGF(

(i)KDFMGF(

 

 KSC数据集下基于

算法蒸馏前后细节对比

  KSC数据集下基于

馏算法的分类效果图

11   UP数据集下基于

馏算法的分类效果

KSC、UP、UH
得到的学生模型的分类效果细节图。从图

11和图 14

KDFMGF(Ours)

(i)KDFMGF(Ours) 

 

数据集下基于

算法蒸馏前后细节对比 

数据集下基于

馏算法的分类效果图

数据集下基于

馏算法的分类效果

UH数据集上，使用

得到的学生模型的分类效果细节图。从图

14中可以看到，使用

) 

 

数据集下基于 ANFMGF
 

数据集下基于 ANFMGF
馏算法的分类效果图 

数据集下基于 ANFMGF
馏算法的分类效果图 

数据集上，使用

得到的学生模型的分类效果细节图。从图

中可以看到，使用

 

ANFMGF教师模型

ANFMGF教师模型的不同知识蒸

ANFMGF 教师模型的不同知识蒸

数据集上，使用 KDFMGF
得到的学生模型的分类效果细节图。从图

中可以看到，使用 KDFMGF 

 计    

教师模型 KDFMGF

教师模型的不同知识蒸

教师模型的不同知识蒸

KDFMGF蒸馏算法

得到的学生模型的分类效果细节图。从图 7、图
KDFMGF 蒸馏后的

    算    机

KDFMGF蒸馏 

教师模型的不同知识蒸

教师模型的不同知识蒸

蒸馏算法

、图 10、
蒸馏后的 

机    学    

图 12   UP
算法蒸馏前后细节对比

图 13   UH

图 14  
馏算法的分类效果图

学生模型

12和图

学生模型不仅吸收了教师模型的正确分类知识，同

时还对教师模型中的错误进行了纠正。

综上所述，在四个数据集上，

法都优于现有先进的知识蒸馏算法，并且

蒸馏后的学生模型分类性能优于现在先进高光谱图

像分类算法。

教师模型中学习正确分类知识，还能纠正教师模型

中的错误。

本节将深入研究分数阶微分几何特征直接损失

(DLFDGF)
(SLFDGF)
4.3.3 

本实验采用随机划分方法将

UH数据集划分为训练集和测试集，进行消融实验。

在本实验中，将本文提出的

体进行比较。

块的消融实验结果。

以

在 OA

    报 

UP数据集下基于

算法蒸馏前后细节对比

UH数据集下基于

馏算法蒸馏前后细节对比

 UH 数据集下基于

馏算法的分类效果图

模型 FEN
和图 13中可以看出，在四个数据集上，蒸馏后的

学生模型不仅吸收了教师模型的正确分类知识，同

时还对教师模型中的错误进行了纠正。

综上所述，在四个数据集上，

法都优于现有先进的知识蒸馏算法，并且

蒸馏后的学生模型分类性能优于现在先进高光谱图

像分类算法。KDFMGF
教师模型中学习正确分类知识，还能纠正教师模型

中的错误。 
本节将深入研究分数阶微分几何特征直接损失

(DLFDGF) 和分数阶微分几何

(SLFDGF)对算法的贡献。

 随机选择样本的消融实验

本实验采用随机划分方法将

数据集划分为训练集和测试集，进行消融实验。

在本实验中，将本文提出的

体进行比较。表

块的消融实验结果。

以 IP数据集为例，与

OA、AA和 Kappa

(a )KD

(c )AT

(e )  DIST

(g )LS

(i)KDFMGF(

(k)ANFMGF

 

数据集下基于 ANFMGF
算法蒸馏前后细节对比

数据集下基于 ANFMGF
馏算法蒸馏前后细节对比

数据集下基于 ANFMGF
馏算法的分类效果图

FEN分类的效果最好。从

可以看出，在四个数据集上，蒸馏后的

学生模型不仅吸收了教师模型的正确分类知识，同

时还对教师模型中的错误进行了纠正。

综上所述，在四个数据集上，

法都优于现有先进的知识蒸馏算法，并且

蒸馏后的学生模型分类性能优于现在先进高光谱图

KDFMGF
教师模型中学习正确分类知识，还能纠正教师模型

本节将深入研究分数阶微分几何特征直接损失

和分数阶微分几何

对算法的贡献。

随机选择样本的消融实验

本实验采用随机划分方法将

数据集划分为训练集和测试集，进行消融实验。

在本实验中，将本文提出的

表 4 展示了在四个数据集下对损失模

块的消融实验结果。 

数据集为例，与

Kappa性能指标上分别下降了

KD 

AT

DIST 

LS 

(i)KDFMGF(Ours) 

F 教师模型 

 

ANFMGF教师模型

算法蒸馏前后细节对比 

ANFMGF教师模型

馏算法蒸馏前后细节对比 

ANFMGF
馏算法的分类效果图 

分类的效果最好。从

可以看出，在四个数据集上，蒸馏后的

学生模型不仅吸收了教师模型的正确分类知识，同

时还对教师模型中的错误进行了纠正。

综上所述，在四个数据集上，

法都优于现有先进的知识蒸馏算法，并且

蒸馏后的学生模型分类性能优于现在先进高光谱图

KDFMGF蒸馏后的学生模型不仅能从

教师模型中学习正确分类知识，还能纠正教师模型

本节将深入研究分数阶微分几何特征直接损失

和分数阶微分几何

对算法的贡献。 
随机选择样本的消融实验

本实验采用随机划分方法将

数据集划分为训练集和测试集，进行消融实验。

在本实验中，将本文提出的 KDFMGF
展示了在四个数据集下对损失模

 

数据集为例，与 KDFMGF
性能指标上分别下降了

 

教师模型 KDFMGF

教师模型 KDFMGF

ANFMGF 教师模型的不同

分类的效果最好。从图 8
可以看出，在四个数据集上，蒸馏后的

学生模型不仅吸收了教师模型的正确分类知识，同

时还对教师模型中的错误进行了纠正。

综上所述，在四个数据集上，KDFMGF
法都优于现有先进的知识蒸馏算法，并且

蒸馏后的学生模型分类性能优于现在先进高光谱图

蒸馏后的学生模型不仅能从

教师模型中学习正确分类知识，还能纠正教师模型

本节将深入研究分数阶微分几何特征直接损失

和分数阶微分几何特征蒸馏损失

随机选择样本的消融实验 
本实验采用随机划分方法将 IP、KSC
数据集划分为训练集和测试集，进行消融实验。

KDFMGF与其余五个变

展示了在四个数据集下对损失模

KDFMGF相比，变体

性能指标上分别下降了

(b )

(d )  CCKD

(f)  ICKD

(h ) RKD

(j)真值图

(l)  蒸馏前的学生模型

 2026

KDFMGF

KDFMGF

教师模型的不同知识蒸

8、图 9、图

可以看出，在四个数据集上，蒸馏后的

学生模型不仅吸收了教师模型的正确分类知识，同

时还对教师模型中的错误进行了纠正。 

KDFMGF蒸馏算

法都优于现有先进的知识蒸馏算法，并且 KDFMGF
蒸馏后的学生模型分类性能优于现在先进高光谱图

蒸馏后的学生模型不仅能从

教师模型中学习正确分类知识，还能纠正教师模型

本节将深入研究分数阶微分几何特征直接损失

特征蒸馏损失

KSC、UP
数据集划分为训练集和测试集，进行消融实验。

与其余五个变

展示了在四个数据集下对损失模

相比，变体

性能指标上分别下降了 0.21%

)PJ 

CCKD

ICKD 

  RKD

真值图 

蒸馏前的学生模型 

2026年 

KDFMGF蒸馏

KDFMGF蒸

知识蒸

、图

可以看出，在四个数据集上，蒸馏后的

学生模型不仅吸收了教师模型的正确分类知识，同

蒸馏算

KDFMGF
蒸馏后的学生模型分类性能优于现在先进高光谱图

蒸馏后的学生模型不仅能从

教师模型中学习正确分类知识，还能纠正教师模型

本节将深入研究分数阶微分几何特征直接损失

特征蒸馏损失

UP 和

数据集划分为训练集和测试集，进行消融实验。

与其余五个变

展示了在四个数据集下对损失模

相比，变体 2
0.21%、 
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表 4  四个数据集下基于 ANFMGF 教师模型的损失模块消融实验                    /% 
数据集|组成 KDFMGF 变体 1 变体 2 变体 3 变体 4 变体 5 

DLFDGF √ √ √    
SLFDGF √   √   

原蒸馏损失 √  √ √  √ 
原直接损失 √ √ √ √ √ √ 

IP 
OA 98.80 98.51 98.59 98.60 97.90 97.02 
AA 99.09 97.18 98.58 98.38 96.40 98.08 

Kappa 98.63 98.30 98.39 98.40 97.60 96.60 

KSC 
OA 99.01 89.09 98.56 98.77 83.84 84.83 
AA 98.64 93.33 97.96 98.35 92.39 93.10 

Kappa 98.90 87.96 98.39 98.63 82.25 83.33 

UP 
OA 99.94 99.64 99.92 99.92 98.81 99.26 
AA 99.93 99.26 99.89 99.88 99.08 98.61 

Kappa 99.92 99.52 99.90 99.90 98.41 99.02 

UH 
OA 98.65 96.53 98.48 98.31 96.17 96.37 
AA 98.83 97.25 98.59 98.56 96.57 97.07 

Kappa 98.54 96.25 98.36 98.18 95.86 96.08 

0.51%、0.24%；对比变体 3和变体 5可以发现，变体

5的 OA、AA、Kappa下降了 1.58%、0.30%、1.8%。
这表明分数阶微分几何特征蒸馏损失模块可从

ANFMGF 教师模型中学习与光谱变异像素点分类

有关的知识，从而提高分类的准确性。 
与 KDFMGF相比，变体 3的 OA、AA和 Kappa

下降了 0.2%、0.71%和 0.23%；变体 2和变体 5相比，

变体 5的 OA、AA和 Kappa系数分别下降了 1.57%、
0.50%和 1.79%。在其他三个数据集上，性能变化趋

势和 IP数据集相同。 

 这表明分数阶微分几何特征直接损失使学生

模型 FEN 纠正教师模型在光谱变异像素点相关的

错误分类知识，从正确标签中学习知识，进一步补

充教师模型学习不足的部分，从而提高模型分类  

性能。 
 综上所述，分数阶微分几何特征蒸馏损失使学

生模型充分学习教师模型中关于光谱变异像素点分

类的正确知识，而分数阶微分几何特征直接损失使

学生模型从标签中进行学习，纠正教师模型中潜在

误分类信息，补充教师模型学习不足等问题，从而

显著提升分类效果。因此，分数阶微分几何特征蒸

馏损失和分数阶微分几何特征直接损失在

KDFMGF算法中各有作用，相辅相成，两者共同作

用，让模型取得的分类性能最好。 

4.3.4 空间不相交样本的对比实验 
本节旨在训练集与测试集空间相互独立情况下，

验证 KDFMGF累积模式的有效性。本实验采用空间

不相交划分方法将 LK、UP、UH数据集拆分为训练

集和测试集，并与现行的知识蒸馏算法进行对比：

KD[29]
、AT[30]

、RKD[31]
、CCKD[32]

、ICKD[33]
、DIST[34]

、

LS[35]
、PJ[36]

。并在空间不相关数据集上，将蒸馏后的

学生模型 FEN 与其余十个高光谱图像分类算法进

行对比：SVM[37]
、DSNet[38]

、CNC[39]
、RSSAN[40]

、

SSTN[41]
、SSAN[42]

、SSSAN[43]
、SSAtt[44]

、A2S2K  
ResNet[45]

和 CVSSN[46]
。 

表 5 展示了在 UP、LK、UH 数据集下，以

ANFMGF为教师模型，采用不同的蒸馏算法得到的

学生模型的分类效果。从表中可以看到，与随机划

分方法相比，采用空间不相交划分方法的学生模型

整体分类性能均有所下降。这是因为随机划分模型

忽略了训练集和测试集之间的空间依赖性，从而导

致分类性能被高估。 

表 6展示了使用 KDFMGF蒸馏后得到的 FEN
和教师模型 ANFMGF 以及其他十种高光谱图像分

类算法的分类效果。其中 A2S2KResNet方法在 LK
数据集上对内存资源需求较高，在本文实验环境中

无法实现，导致表 6中缺少数据。从两张表可知，尽

管在不相交数据集上的模型性能有所下降，但使用 

表 5  在各空间不相交数据集下基于 ANFMGF 教师模型的不同知识蒸馏算法效果对比          /%�
数据集 性能指标 KDFMGF 教师模型 学生模型 KD[29] AT[30] RKD[31] CCKD[32] ICKD[33] DIST[34] LS[35] PJ[36] 

UP 
OA 96.53 91.93 89.58 91.83 93.48 93.00 94.17 92.22 91.05 93.62 94.50 
AA 96.30 92.42 93.22 94.21 94.35 92.78 94.92 94.16 93.15 94.03 95.01 

Kappa 95.29 89.01 85.49 88.77 91.10 90.47 92.04 89.29 87.71 91.36 92.47 

LK 
OA 99.52 99.36 98.49 98.71 98.66 98.78 98.32 98.04 98.88 98.99 98.15 
AA 98.37 97.75 93.61 94.97 94.68 94.56 93.84 93.21 95.36 95.61 93.54 

Kappa 99.37 99.16 98.03 98.31 98.24 98.40 97.80 97.44 98.53 98.67 97.59 

UH 
OA 85.99 82.81 81.38 83.98 82.27 85.06 80.63 83.56 82.52 84.13 84.99 
AA 89.30 85.98 82.36 84.78 85.43 84.74 83.90 86.98 85.08 88.10 84.99 

Kappa 84.86 81.43 79.90 82.67 80.84 83.86 79.03 82.23 81.13 82.84 83.78 
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KDFMGF 蒸馏后的学生模型 FEN 的性能显著优于

目前先进高光谱图像分类算法，同时 KDFMGF的蒸

馏算法优于现在先进的知识蒸馏算法。 

表 7 展示了教师模型 ANFMGF 和蒸馏后的学

生模型 FEN之间的模型参数量和计算开销。可以看

到，在 LK数据集上，KDFMGF方法蒸馏后的学生

模型以 81.48%的参数量和 81.68%的浮点数计算量取

得了优于 ANFMGF模型的分类性能。在 UP数据集

上，KDFMGF方法蒸馏后的学生模型以 80.00%的参

数量和 80.08%的浮点数计算量取得了优于 ANFMGF 
模型的分类性能。在 UH 数据集上,使用 KDFMGF
方法蒸馏得到的学生模型以 80.00%的参数量和

80.50%的浮点数计算量取得了优于 ANFMGF 模型

的分类性能。 

表 6 在各空间不相交数据集下使用 ANFMGF 蒸馏得到的学生模型 FEN 和教师模型以及不同算法的分类结果对比  /% 

数据集 性能指标 SVM[37] DSNet[38] CNC[39] RSSAN[40] SSTN[41] SSAN[42] SSSAN[43] SSAtt[44] A2S2K�
ResNet[45] CVSSN[46] 教师模型

(ANFMGF[4]) 
KDFMGF蒸

馏后 FEN 

UP 
OA 75.86 87.80 85.49 85.91 87.64 88.17 87.61 89.47 85.49 91.07 91.93 96.53 
AA 76.58 86.92 83.35 83.28 87.70 86.44 88.15 89.72 88.36 91.89 92.42 96.30 

Kappa 69.76 83.59 80.54 80.97 83.62 84.00 83.34 85.66 81.26 87.85 89.01 95.29 

LK 
OA 91.23 96.54 96.35 96.98 98.09 97.27 98.37 97.95  99.30 99.36 99.52 
AA 78.08 97.28 88.48 89.70 93.51 90.45 93.97 92.42  97.61 97.75 98.37 

Kappa 88.72 95.49 95.24 96.06 97.50 96.43 97.86 97.32  99.08 99.16 99.37 

UH 
OA 76.76 78.40 74.70 76.11 79.25 77.24 81.07 80.28 82.58 82.22 82.81 85.99 
AA 78.49 79.60 77.07 77.60 80.68 79.93 83.67 82.75 85.90 85.15 85.98 89.30 

Kappa 74.98 76.66 72.65 74.19 77.61 75.39 79.55 76.88 81.22 80.78 81.43 84.86 
 
表 7  在各空间不相交样本下教师模型 ANFMGF 和学生模

型 FEN 计算成本对比 
数据集 模型 FLOPs(M) Params(M) 

LK 
教师模型 ANFMGF 699.37 0.27 

蒸馏后 FEN 571.23(↓) 0.22(↓) 

UP 
教师模型 ANFMGF 641.11 0.25 

蒸馏后 FEN 513.41(↓) 0.20(↓) 

UH 
教师模型 ANFMGF 655.26 0.25 

蒸馏后 FEN 527.46(↓) 0.20(↓) 
 

在 UP数据集上，KDFMGF蒸馏后的学生模型

FEN 相比于教师模型 ANFMGF 提升显著，其原因

在于 UP 样本量较少却分布集中，导致在空间不相

关划分的训练集中边缘与光谱变异像素较少，

ANFMGF 教师模型中的模块对边缘以及光谱变异

像素点的学习不够全面。而 KDFMGF通过标签学习

弥补教师模型学习不足的问题，显著提升分类性能。 

 因此，在累积模式下，采用空间不相交样本，

KDFMGF算法不仅能够减少参数量和计算开销，还

能让蒸馏得到的学生模型分类性能超越教师模型且

优于现有先进高光谱图像分类算法。 
4.3.5 空间不相交样本的消融实验 

本节旨在确保训练集和测试集空间独立的前提

下，将深入分析 KDFMGF各损失模块包含分数阶微

分几何特征直接损失和分数阶微分几何特征蒸馏损

失对算法性能的贡献。本实验采用空间不相交划分

方法将 LK、UP、UH数据集划分为训练集和测试集。 
在三个数据集上进行消融实验，具体而言将

KDFMGF与其他 5个模型变体进行比较。表 8 展示

了各不相交样本下对各损失模块的消融实验结果。 

由表 8 可知，与 KDFMGF相比，变体 2在 LK 

表 8  在各空间不相交样本下 KDFMGF 的消融实验结果                         /% 
数据集|组成 KDFMGF 变体 1 变体 2 变体 3 变体 4 变体 5 

DLFDGF √ √ √    
SLFDGF √   √   

原蒸馏损失 √  √ √  √ 
原直接损失 √ √ √ √ √ √ 

LK 

OA/% 99.52 98.75 99.50 99.36 98.49 98.71 

AA/% 98.37 94.48 97.92 97.57 93.61 94.97 

Kappa/% 99.37 98.36 99.35 99.16 98.03 98.31 

UP 

OA/% 96.53 92.55 94.83 95.65 89.58 91.83 

AA/% 96.30 94.13 95.43 95.75 93.22 94.21 

Kappa/% 95.29 89.74 92.95 94.07 85.49 88.77 

UH 

OA/% 85.99 83.68 85.82 85.41 81.38 83.98 

AA/% 89.30 89.11 88.03 86.05 82.36 84.78 

Kappa/% 84.86 82.36 84.63 84.25 79.90 82.67 
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数据集上，其OA、AA和Kappa下降了 0.02%、0.45%、
0.02%，在 UP数据集上，下降了 1.7%OA、0.87%AA
和 2.43%Kappa，在 UH数据集上，下降了 0.17%OA、

1.27%AA和0.23%Kappa；变体3和变体5进行比较，

变体 5在 LK数据集上 OA、AA、Kappa性能指标分

别下降了 0.65%、2.6%、0.85%，在 UP数据集上 OA、

AA、Kappa性能指标分别下降了 3.82%、1.54%、5.3%，
在 UH数据集上 OA、AA、Kappa性能指标分别下

降了 1.43%、1.27%、1.58%。这说明分数阶微分几何

特征蒸馏损失能让学生模型从教师模型上充分学习

光谱变异像素点分类的相关知识，从而提高分类正

确率。 

同样，表 8可知，在所有数据集下，与 KDFMGF
相比，变体 3的性能指标均有所下降；变体 2和变体

5相比，变体 5在去掉分数阶微分几何特征直接损失

后，OA、AA和 Kappa均有所下降。这表明分数阶

微分几何特征直接损失，能够纠正教师模型

ANFMGF关于光谱变异像素点分类的错误知识，同

时通过标签学习弥补教师模型可能存在的学习不足

等问题，从而提高分类性能。因此，在累积模式下，

采用空间不相交样本，分数阶微分几何特征直接损

失和分数阶微分几何特征蒸馏损失在 KDFMGF 算

法中各有作用，协同提高分类性能。 
4.4 消除模式下 KDFMGF 的实验结果 

本节选择的数据集以及划分方法和实验设置已

在第 4.1和第 4.2节中详细介绍，这里不再赘述。 
4.4.1 教师网络和学生网络的设置 

在消除模式下，本章节在实验时选择 CVSSN[47]

模型作为教师模型，选择图 6中的 FEN模型作为学

生模型。 
4.4.2 随机选择样本的对比实验结果 

本节旨在消除模式下，采用随机划分方法评估

KDFMGF算法的有效性，IP、KSC、UP、UH数据 

集被划分为训练集和测试集，与现行的先进蒸馏算

法进行比较，包括：KD[29]
算法、AT[30]

算法、RKD[31]

算法、CCKD[32]
算法、ICKD[33]

算法、DIST[34]
算法、

LS[35]
和 PJ[36]

。 
表 9 展示了不同数据集下教师模型 CVSSN 和

学生模型 FEN的模型参数量和浮点数计算量，数据

显示，学生模型的 Params和 FLOPs都有所降低。 
表 10展示了在 IP、KSC、UP、UH数据集下，

将 CVSSN作为教师模型，采用 KDFMGF蒸馏算法

以及其他蒸馏算法得到的学生模型 FEN 的分类性

能。数据显示，KDFMGF蒸馏算法在四个数据集上

均优于其他蒸馏算法。经 KDFMGF蒸馏的学生模型

比原学生模型的性能更优，同时还优于教师模型

CVSSN。 

结合表 9和表 10可以看到，在 IP数据集下，学

生模型 FEN在 Params和 FLOPs上分别下降 18.89%
和 19.23%的同时，蒸馏后学生模型的 OA、AA 和

Kappa分别为 98.73%、98.21%和 98.55%，比未蒸馏

学生模型在OA、AA和Kappa上分别提高了0.83%、
1.81%和 0.95%，比教师模型在 OA、AA和 Kappa上
提高了 0.62%、0.85%和 0.70%。与次优知识蒸馏方法

RKD 相比,KDFMGF 模型进一步提升了 0.24%的 

表 9  所有数据集下教师模型 CVSSN 和学生模型 FEN 的 
计算成本对比分析 

数据

 
模型 FLOPs(M) P

a
IP 

教师模型 CVSSN 674.39 0
.学生模型 FEN 546.97(↓) 0
.

KSC 
教师模型 CVSSN 666.17 0

.学生模型 FEN 538.74(↓) 0

.
UP 

教师模型 CVSSN 640.83 0
.学生模型 FEN 513.41(↓) 0
.

UH 
教师模型 CVSSN 654.89 0

.学生模型 FEN 527.46(↓) 0

. 

表 10  不同数据集下基于 CVSSN 教师模型的不同知识蒸馏算法效果对比                 /% 
数据集 类别 KDFMGF 教师模型 学生模型 KD[29] AT[30] RKD[31] CCKD[32] ICKD[33] DIST[34] LS[35] PJ[36] 

IP 
OA 98.73 98.11 97.90 98.08 98.26 98.49 97.82 97.35 97.74 98.17 97.97 
AA 98.21 97.36 96.40 96.54 97.18 97.93 96.10 97.14 96.34 96.85 96.55 

Kappa 98.55 97.85 97.60 97.82 98.02 98.28 97.52 96.98 97.43 97.91 97.69 

KSC 
OA 98.69 98.62 83.84 87.91 89.07 88.34 84.38 90.08 92.94 94.77 97.42 
AA 98.17 97.82 92.39 94.06 92.76 93.08 92.82 86.05 94.60 94.14 94.92 

Kappa 98.54 98.47 82.25 86.67 87.92 87.11 82.83 88.93 92.17 94.19 97.13 

UP 
OA 99.89 99.84 98.81 99.12 97.87 98.12 97.64 98.32 99.28 99.67 99.48 
AA 99.89 99.79 99.08 98.35 96.74 98.47 96.65 97.25 98.66 99.43 99.10 

Kappa 99.85 99.78 98.41 98.84 97.18 97.53 96.87 97.78 99.05 99.57 99.31 

UH 
OA 98.46 98.22 96.17 97.19 96.43 97.77 93.58 96.16 97.50 97.45 94.60 
AA 98.56 98.28 96.57 97.11 97.30 97.53 94.74 97.06 97.17 98.02 96.27 

Kappa 98.34 98.07 95.86 96.96 96.14 97.59 93.06 95.85 97.30 97.25 94.16 
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 OA、

蒸馏后学生模型，在

了 19.13%
了 0.07%
提高了

蒸馏后学生模型相较于未蒸馏学生模型在

集上提升显著，主要原因在于未蒸馏学生模型在

KSC
下了较大的优化空间；同时，高性能的教师模型

CVSSN
富且正确的分类知识，促使蒸馏后学生模型分类性

能显著提升。与次优知识蒸馏方

KDFMGF
1.41%

在

Params
况下，性能优于教师模型，分别提高了

0.1%的
型，在

1.44%
0.22%

80.00%
98.56%
模型，提高了

Kappa
上提高了

KSC
采用不同的蒸馏算法得到的学生模型

效果；可以看出

果最好。

IP、KSC
进行蒸馏前后学生模型分类性能的可视化细节部分；

可以看到蒸馏后的

习光谱变异像素点的正确分类知识，抑制

错误信息的传递，从而提高分类效果。

4.4.3
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、0.28%的
在 KSC数据集下，相较于教师模型，

蒸馏后学生模型，在

19.13%和 19.23%
0.07%、0.35%

提高了14.85%
蒸馏后学生模型相较于未蒸馏学生模型在

集上提升显著，主要原因在于未蒸馏学生模型在

KSC 数据集上的原始分类性能较低，给蒸馏算法留

下了较大的优化空间；同时，高性能的教师模型

CVSSN 提供了除光谱变异像素点分类信息外的丰

富且正确的分类知识，促使蒸馏后学生模型分类性

能显著提升。与次优知识蒸馏方

KDFMGF算法提升了

1.41%的 Kappa
在 UP 数据集下，

Params 和 FLOPs
况下，性能优于教师模型，分别提高了

的 AA和

型，在 OA、

1.44%；与次优知识蒸馏算法

0.22%的 OA、

在 UH数据集上，

80.00%的 Params
98.56%和 98.34%
模型，提高了

Kappa，与未蒸馏学生模型相比，在

上提高了 2.29%
图 15、图

KSC、UP、UH
采用不同的蒸馏算法得到的学生模型

效果；可以看出

果最好。图 16
KSC、UP

进行蒸馏前后学生模型分类性能的可视化细节部分；

可以看到蒸馏后的

习光谱变异像素点的正确分类知识，抑制

错误信息的传递，从而提高分类效果。

4.4.3 随机选择样本的消融实验结果

本节旨在进一步探索在消除模式下，两个损失
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的 AA和

数据集下，相较于教师模型，

蒸馏后学生模型，在

19.23%，
0.35%和 0.07%

14.85%的OA、

蒸馏后学生模型相较于未蒸馏学生模型在

集上提升显著，主要原因在于未蒸馏学生模型在

数据集上的原始分类性能较低，给蒸馏算法留

下了较大的优化空间；同时，高性能的教师模型

提供了除光谱变异像素点分类信息外的丰

富且正确的分类知识，促使蒸馏后学生模型分类性

能显著提升。与次优知识蒸馏方

算法提升了

Kappa。 
数据集下，

FLOPs 上分别降低了

况下，性能优于教师模型，分别提高了

和 0.07%的
、AA、Kappa

；与次优知识蒸馏算法

、0.46%的
数据集上，

Params和 80.54%
98.34%的 OA

模型，提高了 0.24%的
，与未蒸馏学生模型相比，在

2.29%、1.99%
图 18、图
UH数据集下，基于

采用不同的蒸馏算法得到的学生模型

效果；可以看出 KDFMGF
16、图 17

UP、UH数据集上，使用

进行蒸馏前后学生模型分类性能的可视化细节部分；

可以看到蒸馏后的 FEN
习光谱变异像素点的正确分类知识，抑制

错误信息的传递，从而提高分类效果。

随机选择样本的消融实验结果

旨在进一步探索在消除模式下，两个损失
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数据集下，相较于教师模型，

蒸馏后学生模型，在 Params
，OA、AA

0.07%；相较于未蒸馏学生模型，
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下了较大的优化空间；同时，高性能的教师模型

提供了除光谱变异像素点分类信息外的丰

富且正确的分类知识，促使蒸馏后学生模型分类性

能显著提升。与次优知识蒸馏方

算法提升了 1.27%的

数据集下，KDFMGF
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况下，性能优于教师模型，分别提高了

的 Kappa；相较于未蒸馏学生模
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；与次优知识蒸馏算法
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80.54%的 FLOPs
OA、AA和
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图 19 和图
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17、图 20
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习光谱变异像素点的正确分类知识，抑制

错误信息的传递，从而提高分类效果。
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的AA和16.29%
蒸馏后学生模型相较于未蒸馏学生模型在

集上提升显著，主要原因在于未蒸馏学生模型在

数据集上的原始分类性能较低，给蒸馏算法留

下了较大的优化空间；同时，高性能的教师模型

提供了除光谱变异像素点分类信息外的丰

富且正确的分类知识，促使蒸馏后学生模型分类性

能显著提升。与次优知识蒸馏方法

的 OA、3.25%

KDFMGF 蒸馏后学生模型在

上分别降低了 20%和
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；相较于未蒸馏学生模

上提升了 1.08%
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KDFMGF蒸馏后学生模型以

FLOPs取得了

和 Kappa
0.28%的 AA

，与未蒸馏学生模型相比，在OA
2.48%。 

图 21 分别展示了在

数据集下，基于 CVSSN
采用不同的蒸馏算法得到的学生模型

蒸馏后学生模型的分类效

20和图 22
数据集上，使用 KDFMGF

进行蒸馏前后学生模型分类性能的可视化细节部分；

学生模型主要从标签中学

习光谱变异像素点的正确分类知识，抑制

错误信息的传递，从而提高分类效果。
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富且正确的分类知识，促使蒸馏后学生模型分类性

法 PJ 相比，

3.25%的 AA

蒸馏后学生模型在

和 19.88%
0.05%的OA

；相较于未蒸馏学生模

1.08%、0.81%
相比，分别提升了

的 Kappa。
蒸馏后学生模型以

取得了 98.46%
Kappa，相较于教师

AA和 0.27%
OA、AA和Kappa

分别展示了在

CVSSN教师模型，

采用不同的蒸馏算法得到的学生模型 FEN 的分类

蒸馏后学生模型的分类效

单独展示了在

KDFMGF
进行蒸馏前后学生模型分类性能的可视化细节部分；

模型主要从标签中学

习光谱变异像素点的正确分类知识，抑制 CVSSN
错误信息的传递，从而提高分类效果。 
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Kappa。
KSC数据

集上提升显著，主要原因在于未蒸馏学生模型在

数据集上的原始分类性能较低，给蒸馏算法留

下了较大的优化空间；同时，高性能的教师模型
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相比，
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教师模型，

的分类

蒸馏后学生模型的分类效

单独展示了在

KDFMGF算法

进行蒸馏前后学生模型分类性能的可视化细节部分；

模型主要从标签中学

CVSSN中
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个模式下融合模块的贡献。在本
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和测试集，并进行两个消融实验。
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几何直接损失对算法的贡献，除此之外，还探索两

个模式下融合模块的贡献。在本

分方法将 IP、KSC
和测试集，并进行两个消融实验。

15  IP数据集下基于

法的效果图
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法的蒸馏效果细节
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算法的蒸馏效果细节图
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失对算法的贡献，除此之外，还探索两

个模式下融合模块的贡献。在本
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和测试集，并进行两个消融实验。
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失对算法的贡献，除此之外，还探索两

个模式下融合模块的贡献。在本

UP和 UH数据集拆分为训练集

和测试集，并进行两个消融实验。

数据集下基于 CVSSN教师模型的不同蒸馏算

CVSSN教师模型

 

数据集下基于 CVSSN教师模型

算法的蒸馏效果细节图 
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   UP数据集下基于

法的蒸馏效果细节图

表 11展示了在不同数据集下，基于

师模型的 KDFMGF
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数据集|组成
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数据集下基于 CVSSN

数据集下基于 CVSSN教师模型

法的蒸馏效果细节图 

展示了在不同数据集下，基于

KDFMGF 算法消除模式下的各损失模块

组成 
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 刘雅文等：基于分数阶混合几何特征的知识蒸馏算法

CVSSN教师模型的不同蒸馏算

教师模型 KDFMGF

展示了在不同数据集下，基于

算法消除模式下的各损失模块

表 11  所有数据集下基于

KDFMGF

OA(%) 
AA(%) 

Kappa(%) 
OA(%) 
AA(%) 

Kappa(%) 
OA(%) 
AA(%) 

Kappa(%) 
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AA(%) 
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刘雅文等：基于分数阶混合几何特征的知识蒸馏算法

教师模型的不同蒸馏算

KDFMGF蒸馏算

展示了在不同数据集下，基于 CVSSN
算法消除模式下的各损失模块
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99.89 

99.89 

99.85 

98.46 

98.56 

98.34 

刘雅文等：基于分数阶混合几何特征的知识蒸馏算法

教师模型的不同蒸馏算

蒸馏算

CVSSN教
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刘雅文等：基于分数阶混合几何特征的知识蒸馏算法

的对分类性能的影响。数据显示，

2相比，变体

降，变体

分类性能都有所下降，这表明分数阶微分几何特征

蒸馏损失能够抑制

异像素点错误分类知识，提高分类的准确性。

对比

所有数据集下的分类性

和变体

性能均有所下降，说明分数阶微分几何特征直接损

失能够从标签学习光谱变异像素点的正确分类知识，

从而提高分类性能。

图 21  UH
效果图

图 22   UH
算法的蒸馏效果细节图
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异像素点错误分类知识，提高分类的准确性。

可以发现先，变体

能都有所下降，对比变体
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与变体

的分类性能在所有数据集上都有所下

在所有数据集上的

分类性能都有所下降，这表明分数阶微分几何特征

教师模型中关于光谱变

异像素点错误分类知识，提高分类的准确性。 

可以发现先，变体 3在
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在所有数据集下的分类
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综合来说，分数阶微分几何特征直接损失使学

生模型能够从标签中学习正确的光谱变异像素点的

分类知识，分数阶微分几何特征蒸馏损失能够抑制

学生模型从教师模型 CVSSN 中学习关于光谱变异

像素点的错误分类知识，让学生模型主要关注教师

模型中的正确分类知识。分数阶微分几何特征直接 

 

损失和分数阶微分几何特征蒸馏损失相辅相成，共

同作用于 KDFMGF算法中，提高模型分类性能。 
表 12展示了在不同数据集下，基于 CVSSN教

师模型的不同混合模块模式的消融实验。CVSSN
教师模型并未解决由于光谱变异引起的误分类  

问题。 

 表 12 所有数据集下基于 CVSSN 教师模型的混合模块消融实验                          /% 

 DLFDGF 混合模块消除
模式 

混合模块累积
模式 

IP KSC UP UH 
OA AA Kappa OA AA Kappa OA AA Kappa OA AA Kappa 

消除模式 √ √  98.73 98.21 98.55 98.69 98.17 98.54 99.89 99.89 99.85 98.46 98.56 98.34 
累积模式 √  √ 98.67 97.94 98.49 98.00 96.42 97.77 99.63 99.32 99.51 98.09 98.21 97.93 
变体 1  √  98.51 98.16 98.30 98.54 98.13 98.37 99.86 99.82 99.82 98.19 98.53 98.05 
变体 2   √ 98.40 97.75 98.18 85.65 92.27 84.20 98.60 97.67 98.15 98.08 97.51 97.93 

 
与 KDFMGF消除模式相比，KDFMGF累积模

式下所有数据集上的分类性能均有所下降，这表明，

对于未解决误分类问题的教师模型，在考虑从标签

中学习光谱变异像素点的正确分类知识的前提下，

消除模式比累积模式的优势更大，消除模式能够抑

制教师模型对错误知识的传播。变体 1 和变体 2 相

比较可以发现，变体 2 的分类性能在不同数据集上

均有不同程度的下降，这表明，在不考虑从标签中

学习光谱变异像素点的正确分类知识的前提下，消

除模式更适合未解决误分类问题的教师模型。 
 综上所述，针对未解决光谱变异所导致的误分

类问题的教师模型，消除模式更适合，消除模式能

够有效剔除教师模型关于光谱变异像素点的错误知

识点，使学生模型聚焦于正确的分类知识，从而纠

正因光谱变异导致的误分类问题，提高分类性能。 
4.4.4 空间不相交样本的对比实验结果 

在随机划分方法中，不能确定训练集和测试集

之间空间独立性，从而导致分类性能虚高。因此，在

本节中，我们采用空间不相交划分方法，将 LK、UP、
UH数据集划分为训练集和测试集，与现行知识蒸馏

算法进行比较：KD[29]
、 AT[30]

、RKD[31]
、CCKD[32]

、

ICKD[33]
、DIST[34]

、LS[35]
、PJ[36]

。 

表13展示了在各空间不相交数据集下教师模型

CVSSN 和学生模型 FEN 之间的计算成本的差别。

表14展示了在各空间不相交数据集下，基于CVSSN
教师模型，使用不同知识蒸馏算法得到的学生模型

的分类性能。 
由表14可知，在消除模式下，与随机划分相比，

在空间不相交数据集中，各种蒸馏方法得到的学生

模型的分类性能都有所下降，不可否认的是，即使

存在分类性能的总体下降，但 KDFMGF蒸馏方法仍

然比现行蒸馏方法性能更优，同时 KDFMGF蒸馏得

到的学生模型比原学生模型和教师模型都有所提升。 
表 13  在各空间不相交数据集下教师模型 CVSSN 和学

生模型 FEN 计算成本对比 
数据集 模型 FLOPs(M) Params(M) 

LK 
教师模型 CVSSN 698.66 0.27 

蒸馏后 FEN 571.23(↓) 0.22(↓) 

UP 
教师模型 CVSSN 640.83 0.25 

蒸馏后 FEN 513.41(↓) 0.20(↓) 

UH 教师模型 CVSSN 654.89 0.25 
蒸馏后 FEN 527.46(↓) 0.20(↓) 

表 14 各空间不相交数据集下基于 CVSSN 教师模型的不同知识蒸馏算法效果对比              /% 
数据集 指标 KDFMGF 教师模型 学生模型 KD[29] AT[30] RKD[31] CCKD[32] ICKD[33] DIST[34] LS[35] PJ[36] 

UP 
OA 94.58 91.07 89.58 93.02 93.93 91.53 93.35 90.13 91.15 93.32 92.64 
AA 95.52 91.89 93.22 93.82 93.24 92.93 94.59 91.39 92.00 93.77 93.44 

Kappa 92.60 87.85 85.49 90.40 91.78 88.43 90.83 86.80 87.89 90.97 89.83 

LK 
OA 99.51 99.30 98.49 98.77 98.50 98.86 98.63 97.26 98.62 98.35 98.15 
AA 97.76 97.61 93.61 94.86 94.53 95.37 94.67 91.52 94.28 94.60 93.44 

Kappa 99.35 99.08 98.03 98.39 98.03 98.51 98.20 96.43 98.20 97.85 97.57 

UH 
OA 85.39 82.22 81.38 82.03 82.38 84.94 82.46 82.48 83.73 83.93 82.32 
AA 88.25 85.15 82.36 83.14 82.65 86.39 83.64 85.88 85.08 87.72 86.81 

Kappa 84.24 80.78 79.90 80.60 80.99 83.72 81.06 81.06 82.43 82.63 80.89 
 

在表 14 中，在 UP、UH数据集下，蒸馏后的学

生模型相较于教师模型和未蒸馏学生模型的性能提

升最大，这是由于 UP、UH的样本量较少，训练集

和测试集空间相互独立时，训练集中产生光谱变异
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的像素点较少，对于光谱变异像素点的标签学习不

足。而 KDFMGF中的 DLFDGF模块通过标签对光

谱变异像素点进行针对性学习，因此，在 UP和 UH
数据集上经过 KDFMGF 蒸馏后的学生模型性能提

升显著。 

结合由表 13 可知，在消除模式下，与随机划分

相比，在空间不相交数据集中，各种蒸馏方法得到

的学生模型的分类性能都有所下降，不可否认的是，

即使存在分类性能的总体下降，但 KDFMGF蒸馏方

法仍然比现行蒸馏方法性能更优，同时 KDFMGF蒸

馏得到的学生模型比原学生模型和教师模型都有所

提升。 

结合表 13可知，在消除模式下，在各空间不相

交样本中，蒸馏后的 FEN相较于教师模型 CVSSN
的浮点数计算量和模型参数量都有不同程度的下降，

但蒸馏后学生模型的分类性能并未下降，甚至在各

空间不相交样本中都取得了比教师模型 CVSSN 更

好的分类性能。 

4.4.5 空间不相交样本的消融实验结果 
本节将在训练集和测试集空间不相交的前提下，

深入探索分数阶微分几何特征直接损失和分数阶微

分几何特征蒸馏损失在 KDFMGF当中的贡献，同时

探索不同的混合模块在 KDFMGF中的贡献。本实验

采用空间不相交划分方法，将 UP、UH和 LK数据

集划分为训练集和测试集，进行两个消融实验。 
表15展示了消除模式下，各空间不相交样本中，

将 CVSSN作为教师模型，分数阶微分几何特征直接

损失和分数阶微分几何特征蒸馏损失对分类性能的

影响，具体来说就是将 KDFMGF与五个变体进行比

较。从表 15中可知，将 KDFMGF与变体 2进行比

较，变体 2 在各空间不相交样本中的三个性能指标

上都有不同程度的下降，将变体 3 与变体 5 进行比

较，变体5在不同数据集上的分类性能都有所下降，

这说明在消除模式下，分数阶微分几何特征蒸馏损

失能够抑制教师模式 CVSSN 中光谱变异像素点错

误分类知识的传播，从而提高分类的准确性。 

表 15  各空间不相交样本下基于 CVSSN 教师模型的损失模块消融实验                 /% 
数据集|组成 KDFMGF 变体 1 变体 2 变体 3 变体 4 变体 5 

DLFDGF √ √ √    
SLFDGF √   √   

原蒸馏损失 √  √ √  √ 
原直接损失 √ √ √ √ √ √ 

LK 
OA 99.51 98.88 99.38 99.19 98.49 98.77 
AA 97.76 95.11 97.61 96.75 93.61 94.86 

Kappa 99.35 98.53 99.19 98.94 98.03 98.39 

UP 
OA 94.58 93.35 94.45 93.84 89.58 93.02 
AA 95.52 94.23 95.25 95.00 93.22 93.82 

Kappa 92.60 90.98 92.42 91.59 85.49 90.40 

UH 
OA 85.39 82.48 85.16 85.29 81.38 82.03 
AA 88.25 87.77 87.88 88.22 82.36 83.14 

Kappa 84.24 81.07 83.97 84.11 79.90 80.60 
 

将 KDFMGF与变体 3进行比较，变体 3在所有

数据集下，分类性能都有所下降；将变体 2与变体 5
进行比较，变体 5 的性能指标在所有数据集中都有

所下降，这说明分数阶微分几何特征直接损失能够

让学生模型从标签中学习光谱变异像素点的正确分

类知识，从而提高分类性能。 
综上所述，分数阶微分几何特征蒸馏损失能够

让学生模型减少对教师模型关于光谱变异像素点的

错误分类知识的关注，重点关注正确分类知识，分

数阶微分几何特征直接损失使学生模型从标签中学

习关于光谱变异像素点的正确分类信息，弥补单从

教师模型中进行学习的不足之处。两个损失模块相

辅相成共同作用于 KDFMGF，提高蒸馏后学生模型

的分类性能。 
表16验证了混合模块的两个模式对算法性能的

影响。具体来说，本消融实验基于 CVSSN教师模型，

对 KDFMGF的消除模式、KDFMGF的累积模式和

两个 KDFMGF的变体进行对比分析。 

表 16 各空间不相交数据集下基于 CVSSN 教师模型的混合模块消融实验                 /% 

 DLFDGF 混合模块

消除模式 
混合模块

累积模式 
LK UP UH 

OA AA Kappa OA AA Kappa OA AA Kappa 
消除模式 √ √  99.51 97.76 99.35 94.58 95.52 92.60 85.39 88.25 84.24 
累积模式 √  √ 99.23 96.86 98.98 93.61 94.92 91.25 85.30 86.81 84.15 
变体 1  √  99.19 96.75 98.94 93.84 95.00 91.59 85.29 88.22 84.11 
变体 2   √ 98.87 95.07 98.52 93.31 94.66 90.78 84.68 84.66 83.46 
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 在各空间不相交样本中，与 KDFMGF 累积模

式相比，KDFMGF 消除模式在 OA、AA和 Kappa
上都有所提升，在排除分数阶微分几何特征直接损

失对算法的影响后，变体 1（消除模式）和变体 2（累

积模式）对比发现，前者在 OA、AA和 Kappa上表

现更优。这表明，在空间不相交样本下，消除模式在

KDFMGF算法中的有效性进一步得到验证。 

5  总  结 

为了降低模型复杂度的同时，解决模型的误分

类问题，本文创新性提出了一种专为高光谱图像分

类算法设计的知识蒸馏方法 KDFMGF和两种模式：

混合模式和消除模式。针对教师模型是否解决光谱

变异误分类问题来灵活调整蒸馏方式。实验结果表

明，在两种模式下蒸馏算法均优于现行的八种先进

蒸馏算法，蒸馏得到的学生模型性能均超越教师模

型。特别在累积模式下，蒸馏得到的学生模型分类

性能超越十种先进高光谱图像分类算法。此外，针

对融合模块的两种模式和两种分数阶微分几何特征

损失模块，均设计了消融实验，验证这些模块的有

效性，进一步证明了 KDFMGF的优越性。 
KDFMGF 算法虽然在简化模型的同时还提升

了模型的分类性能，但 KDFMGF 仍然存在改进空

间，由于学生模型保留了包含大量卷积操作的 CSS 
Conv 和 SICConv 等核心模块，即使采用了深度可

分离卷积技术，但学生模型的计算成本下降幅度仍

然较低，因此在后续的工作中，在保证模型分类性

能的前提下，考虑进一步简化学生模型，例如尝试

采用将动态修剪的迭代特性与类似于静态修剪的预

定义方面相结合的级联剪枝，对学生模型进行剪枝

操作，或者探索更好的量化感知训练(QAT)策略或

者是训练后量化(PTQ)策略
[48]
，进一步轻量化学生

模型。 
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Background 

In the field of hyperspectral image classification, CNN based 
classification models have achieved excellent classification 
results while optimizing the misclassification problem caused by 
spectral variations. However, while the hyperspectral image 
classification model achieves excellent classification results, the 
parameter count and computational cost of the model continue 
to increase, limiting its deployment on resource constrained 
devices. Therefore, the knowledge distillation method is chosen 
to lightweight the model. At present, the model that solves the 
problem of misclassification caused by spectral variation has 
high computational complexity, and the model after knowledge 
distillation has not solved the misclassification problem. To 
address this problem, we explore a knowledge distillation 
algorithm that can solve the misclassification problem during 
the distillation process. 

This paper proposes KDFMGF, a knowledge distillation 
algorithm tailored for hyperspectral image classification. It 
introduces the BFDGFC module to locate spectral variation 
pixels and identify those responsible for misclassification. The 
SLFDGF module captures teacher knowledge related to spectral 
variation classification, enabling targeted knowledge transfer. 

Meanwhile, the DLFDGF module guides label learning using 
spectral variation features for more accurate model training. 
Additionally, the method incorporates a dualmode fusion 
strategy: cumulative mode is designed for wellperforming 
teacher models, allowing students to fully absorb error 
correction knowledge, while elimination mode is used when 
teachers underperform, preventing students from learning 
incorrect knowledge and helping them focus on accurate 
classification of spectral variation pixels based on labels. 

The experimental results show that the distillation algorithm 
proposed in this paper has the best performance compared to the 
other 8 advanced knowledge distillation algorithms. At the same 
time, in cumulative mode, the student model distilled by the 
teacher model (based on fractional order mixed geometric 
features attention network) using this method not only 
outperforms the teacher model, but also surpasses 10 advanced 
hyperspectral image classification algorithms. 
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