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高光谱目标检测：从传统方法到人工
智能的演化
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摘摘 要要：为系统剖析高光谱目标检测（hyperspectral target detection，HTD）技术由传统数学建模向深

度学习框架演进的发展脉络，定量评估了各类代表性算法的性能表现。在研究方法上，横向对比了约束

能量最小化与自适应匹配滤波等经典模型，深入解析了三大前沿智能机制的核心创新：一是将卷积神经

网络（convolutional neural network，CNN）作为基于空间-光谱联合表征的非线性关系度量器；二是利

用Transformer的多头自注意力机制结合生成式自监督范式，准确捕获全局长程光谱依赖；三是依托自编

码器潜在空间中的多维物理约束，实现微弱目标与复杂背景的深度解耦。基于 Sandiego1、Sandiego2与

Cuprite数据集，以特征曲线下面积（area under curve, AUC）为核心评价指标，对 10种不同算法开展

了实验验证。结果表明：受制于单像素特征拟合与高维冗余，传统方法的AUC值均普遍难以突破 0.81；

相反，深度学习模型的AUC则全面跃升至 0.86以上。具体而言，CNN架构的 SCL-HTD模型凭借卓越

的长距离相关性捕获能力，在背景高度混杂的 Sandiego2数据集上的AUC取到最大值 0.897 4；基于CNN
的 S2ADet算法在空间目标分布规则的Cuprite数据集中AUC值达到 0.894 5；而融入无监督重建机制的自

编码类模型NUN-UTD同样在 Sandiego1中取得了AUC值高达 0.895 2的最佳表现。由于单一网络模型

已触及特征表征的瓶颈，未来高光谱探测技术的破局点在于构建自适应混合架构及多粒度特征融合机制，

并向无监督与弱监督范式全面倾斜，以此来攻克复杂环境泛化与小样本特征迁移的问题。
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近几十年来，科学技术的进步使得高光谱成

像在光学遥感领域内变得愈发重要。从光谱角度

来看，高光谱图像通常包含数百个窄带光谱通道，

可覆盖从可见光到近红外，甚至中红外波段的完

整电磁波谱[1]。相比于多光谱图像来说，高光谱图

像的光谱维度更高，可以很好地体现出不同目标

之间的微小波段差别，在城市规划[2]、土壤制图[3]

和灾害管理[4]等领域应用广泛。高光谱目标检测

（hyperspectral target detection，HTD）本质上是一

个二分类问题，即用已知目标的先验光谱特征去

识别高光谱图像中特定的目标，主要的难点在于

辨别出目标像素和背景像素。

需要指出的是，本文描述的“人工智能”，主

要是指深度学习在HTD中的技术范式。尽管人工

智能的范围更为广泛，但近十年来推动HTD性能

取得突破性进展的核心驱动是深度神经网络。因

此，本文内容聚焦于深度学习框架下的代表性模

型，系统分析其对HTD的技术影响，主要工作如

下。一是系统性梳理与对比：首次在同一实验框

架下，横向对比了经典统计模型和前沿深度学习

收稿日期收稿日期：2026-04-07 修回日期修回日期：2026-05-07 录用日期录用日期：2026-05-29

第一作者第一作者：张志利（1966—），男，教授，主要从事发射平台定位定向与导航技术研究。

*通信作者通信作者：孙海翔（2003—），男，硕士研究生，主要从事高光谱图像目标检测研究。

引用格式引用格式：张志利，孙海翔，丁遥，等 . 高光谱目标检测：从传统方法到人工智能的演化[J]. 火箭军工程大学学报，2026，40

（3）：1-23. ZHANG Zhili，SUN Haixiang，DING Yao，et al. Hyperspectral target detection: the evolution from conventional to artifi-

cial intelligence[J]. Journal of Rocket Force University of Engineering，2026，40（3）：1-23.

听
语 与
音 作

者
聊 互
科 动
研



火箭军工程大学学报 第 40 卷第 3 期2

（三大类共 10种代表性算法）的性能表现；二是定

量验证技术演进：通过计算特征曲线下面积（ar-
ea under curve，AUC）指标，在 3 个标准数据集

上定量揭示了从人工特征到数据驱动的技术迭代

所带来的性能跃升；三是深入剖析架构-数据适配

性：研究了不同深度学习架构与特定数据集内在

特性间存在的强适配关系，为后续算法选型与设

计提供了实证依据。

1 高光谱图像目标检测的研究现状

早在 20世纪 80年代初，研究人员就凭借信号

处理和统计学基础理论，通过建立数学模型来捕

获目标和背景的频谱差异，进而将目标从背景中

分离出来。这一时期形成了子空间投影、约束能

量最小化和假设检验等重要的理论基础。1994年，

Harsanyi等[5]提出了正交子空间投影（orthogonal
subspace projection，OSP）法，将高光谱数据映

射到背景子空间的正交补集中，开创了子空间类

方法的先河。随后，Harsanyi又提出了一种约束能

量最小化（constrained energy minimization，CEM）

方法[6]，以最大化目标能量和最小化背景能量为约

束条件来优化模型，可有效获取目标响应值。在

此基础上，学术界又发展出多目标 CEM[7]和集成

CEM技术[8]。同时，基于二元假设检验框架以及

广义似然比检验理论，又相继提出自适应匹配滤

波器（adaptive matched filter，AMF） [9]和自适应

余弦估计器（adaptive cosine estimator，ACE） [10]

等。从 20 世纪 90 年代到 21 世纪初，“如何在强背

景干扰下稳定提取目标响应”是高光谱目标检测

的主要任务。以 CEM、AMF、ACE为代表的方

法，虽然形式不同，但其主要目的都是“背景抑

制-目标增强”，为后续高光谱目标检测研究奠定

了理论基础。特别是在亚像素目标、先验目标已

知而标注样本稀缺的应用情境下，这类方法一度

成为高光谱目标检测的标准工具。

伴随着机器学习技术的发展，传统线性假设

的局限性也逐渐凸显出来。为得到更多的非线性

结构信息以提高检测精度，核方法、稀疏表示、

度量学习等新技术也逐渐被引入HTD领域中。核

方法通过把输入数据映射到高维特征空间中，成

功将线性子空间模型推广到了非线性领域，其中

典型的方法为核约束能量最小化[11]。随着核方法

与再生核希尔伯特空间理论逐步成熟，研究人员

开始着手打破传统线性探测器的固有限制。2005

年，Kwon等[12]提出核正交子空间投影，次年又提

出核自适应子空间检测器[13]，通过核映射将原始

空间中难以进行线性分离的目标-背景关系转化为

高维特征空间中的可分问题，为后续研究提供了

参考。除此之外，稀疏表示理论的出现又引起了

HTD技术领域的重大突破。2011年，Chen等[14]首

次提出了使用稀疏表示进行目标检测的方法；之

后，Li等[15]将稀疏表示和协同表示结合起来，进

一步提高了检测性能。2014年，Zhang等[16]将有监

督度量学习融入到HTD研究中，创建出新的距离

度量准则，使目标和背景的特征差异得到最大程

度的体现，从而提高了检测准确率。

深度学习在HTD中的应用经历了一个循序渐

进的发展过程。2017 年，Li等[17]首次尝试将迁移

学习用于HTD领域，通过构造像素对与差分特征

来解决训练样本不足的问题，从而反映出深度学

习在 HTD中的可行性。2018 年，Du等[18]进一步

提出基于减法像素对的CNN检测框架，为利用深

度学习进行HTD研究提供了重要启发。近年来，

以 卷 积 神 经 网 络 、自 动 编 码 器（autoencoder，
AE）、生成对抗网络（generative adversarial net-
work，GAN）、图神经网络（graph neural network，
GNN）、Transformer等为代表的深度学习模型，

凭借其能够从高维光谱数据中自动提取深层次特

征的显著优势，大大增强了检测算法的准确度和

鲁棒性。2021 年，Zhu等[19]提出一种用于HTD的

双通道卷积网络；同年，Xie等[20]探索了无监督

GAN在HTD中的应用；2024 年，Xu等[21]进一步

提出了结合 GNN 与 CNN 的联合框架，推动了

HTD技术的持续演进。与判别式网络不同，AE
更强调通过背景重构、潜变量约束和异常分离来

实现目标检测。2020年，Xie等[22]提出光谱正则化

无监督网络，通过增强背景的重构一致性，显著

凸显了目标的异常响应。2022 年，研究人员开始

研究层次去噪、自监督聚类、变分编码及非线性

解混问题[23-25]，使 AE逐渐演变为兼具背景建模、

目标增强与物理先验融合能力的检测框架。与此

同时，对深度学习的研究也逐步呈现出“结构化”

和“融合化”的特点。深度神经网络开始重新尝

试使用传统的检测原理，例如Yang等[26]提出的深

度约束能量最小化（deep CEM，DCEM）方法，

将约束能量最小化准则直接融入神经网络来进行

目标优化。同时，GCN、Transformer以及一些其

他深度神经网络的引入，使得深度学习不再只是

简单地作为特征提取器，而是逐步成为融合物理
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先验、全局依赖建模与可解释优化过程的统一

平台[27]。

综上所述，HTD的研究现状具有明显的阶段

性特征。第一阶段，以 CEM、AMF、ACE等为

代表，注重加强对统计推导和可解性的研究；第

二阶段，以核方法、稀疏表示和度量学习为代表，

致力于突破线性假设并增强特征可分性；第三阶

段，以 CNN、AE、GAN、Transformer及其融合

模型为代表，注重深度学习在HTD中的使用，并

逐步对其进行完善。传统方法提供了可解释的检

测原理，机器学习方法扩展了非线性表征能力，

而深度学习方法则在大规模特征学习和复杂环境

泛化方面表现出色。然而，HTD面临以下三大核

心挑战。一是维度灾难与信息冗余：数百个连续

波段带来高维数据处理难题，其中包含大量冗余

与噪声，增加了计算复杂度并可能降低检测性能；

二是复杂背景干扰：真实场景中背景呈现多模态、

非高斯分布特性，且与目标光谱高度相似，导致

传统的基于统计假设的方法失效；三是样本稀缺

与泛化难题：高质量像素级标注成本高昂，导致

监督学习方法受限，模型在跨传感器、跨场景应

用时泛化能力不足。

针对上述挑战，研究人员已形成若干共识。

首先，单纯依赖单像素光谱信息已无法满足需求，

空间-光谱联合建模成为提升性能的关键路径；其

次，从依赖人工设计特征的传统方法，向数据驱

动的端到端深度学习范式演进是必然趋势；最后，

未来研究需向弱监督、无监督及自监督学习倾斜，

以解决标签数据匮乏问题，并突破单一模型的表

征瓶颈。遵循上述技术发展脉络，后续章节将围

绕传统统计模型、机器学习方法与深度学习框架

下的代表性HTD算法展开系统梳理，并对各类代

表性方法展开详尽的实验对比与性能评估，在全

面剖析实验结果的基础上，指明高光谱目标检测

技术未来的潜在研究方向。图 1所示为高光谱图像

目标检测方法发展脉络图。

图图 11 高光谱图像目标检测方法发展脉高光谱图像目标检测方法发展脉络络

Fig. 1 Development trajectory of hyperspectral target detection methods

2 传统的高光谱图像目标检测方法

2.1 基于结构化的背景模型

在结构化背景模型的假设下，图像中任意像

素的光谱特征都可通过若干基元光谱的线性叠加

来表示。其中，对应基元的权重系数称为丰度[28]。

2.1.1 有约束检测

有约束检测的关键在于为基元丰度施加了一

个符合实际物理意义的约束条件。针对无约束检

测方法在求解时易出现负丰度的问题，Chang等[29]

于 2000 年提出了非负约束最小二乘法（nonnega-
tive constrained least square，NCLS），以最小二乘

误差作为优化目标，通过加入非负性约束条件，

将无约束求解出来的负丰度分量截断修正为 0，虽

然并不能保证所有的丰度分量之和为 1，但却消除

了负值所带来的计算干扰，提高了目标的可检测

性。为进一步契合传统的线性光谱混合模型，即

丰度必须同时满足非负且总和为 1 的真实物理属

性，Heinz等[30]在 2001年进一步提出了全约束最小

二乘法（fully constrained least square，FCLS），在

优化过程中严格落实“丰度和为一约束”（abun-
dance sum-to-one constraint，ASC）与“非负性约

束”（abundance non-negativity constraint，ANC）。
在具体实现上，FCLS把最小均方误差作为优化目

标，通过构建扩展端元矩阵与扩展像素向量，将

ASC条件无缝融入现有模型中，最后依靠 NCLS
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算法的迭代优化框架，完成了对 ANC与 ASC约

束条件的联合求解。

2.1.2 无约束检测

无约束检测方法不再强调丰度必须严格满足

真实物理条件，而是直接通过滤波、投影或能量

约束来实现目标增强与背景抑制。其中，CEM是

最具代表性的方法之一，其核心思想是在保持目

标光谱响应的同时，尽可能降低背景输出能量，

可以被理解为一种典型的“目标通过、背景抑制”

检测器。与有约束丰度估计方法相比，CEM结构

更加简洁，计算实现更为直接，也更适合作为传

统HTD的基准方法。

针对传统 HTD方法存在残留背景干扰的问

题，Yang等[31]率先在 CEM中引入 L1 范数正则化

项，通过二次锥规划和内点法来对模型进行高效

求解，显著抑制了背景干扰并降低了误报率。在

结构优化方面，Zou等[32]设计了一种多级级联的

CEM检测架构，在每一级检测后利用非线性抑制

函数对光谱向量进行加权更新，并将其输入到下

一级中继续迭代直至收敛，这种逐级削弱背景振

幅的机制使得深层探测器能够更精准地聚焦于隐

蔽目标。此外，Zhao等[8]提出多级级联的集成极

限学习机模型，通过级联非线性变换来增强特征

判别力，同时使用随机平均策略来大幅提升模型

泛化能力。针对高光谱数据存在维度灾难与信息

冗余的问题，Shang等[33]把目标约束干扰最小化滤

波器的思想应用到频段选择上，提出一种目标约

束抗干扰波段选择方法TCIMF，能够面向特定目

标检测优选波段子集，从而抑制无关目标和背景

干扰。为克服先验目标光谱误差所造成的模型检

测性能衰退问题，Zhang等[34]提出了一种鲁棒的贝

叶斯约束能量最小化算法，摈弃了传统的目标光

谱单点估计方式，依托先验目标光谱推导真实目

标光谱的后验分布。在变换域增强方面，Zhao
等[35]提出了基于分数阶傅里叶变换和多方向双窗

口策略的自适应方法，通过分数阶变换有效地放

大了目标和背景的分离度，进一步改善了经典的

能量最小化框架。在底层矩阵运算和背景抑制机

制的改进上，Fu等[36]认为传统的CEM在计算自相

关矩阵时若混入目标像素，则会导致目标自身受

到抑制，因此提出了相关改进算法来避免此类问

题的发生，从而提高了检测精度。Zhang等[37]从算

法稳定性角度出发，提出了正则化 CEM 算法。

2020年，Shang等[38]对目标约束干扰最小化波段选

择（target- constrained interference-minimized band

selection，TCIMBS）框架进行了进一步完善，筛

选出的波段组合既能实现对目标波段特征的高效

表征，又可抑制无关干扰目标和地物背景；2021

年，Sun等[39]将子空间划分和 CEM方法相结合，

先将频段划分成若干个弱相关子集，然后根据

CEM方差准则选出最具区分度的频段。为应对极

为复杂的背景干扰，Chen等[40]在 2022 年提出了一

种基于先清理后检测的思想来对TCIMF方法进行

改进，该方法首先去除全局背景，再利用CEM处

理筛选后的数据，从而提高复杂环境下的目标检

测效果。2022年，Tian等[41]针对CEM目标检测提

出了一种新的波段选择方法，以最小化输出能量

为准则，结合稀疏约束找到最佳波段组合，显著

提升了波段和探测器之间的匹配效率。

2.2 基于非结构化的背景模型

基于非结构化背景模型的方法通常不再显式

构造端元或背景子空间，而是将目标检测转化为

统计假设检验问题。该类方法假设待测像元可能

属于背景假设或目标假设，并通过背景统计量、

目标先验光谱和相似性度量构造检测统计量。其

中，AMF和ACE是最具代表性的2类方法。

AMF通过估计背景协方差实现自适应匹配滤

波，适用于背景统计特征相对稳定且目标先验光

谱已知的场景，其优势在于具有明确的统计检测

意义。ACE则更强调待测像元与目标光谱之间的

角度一致性，相较于单纯幅值匹配，对光照强度

变化和部分幅值扰动具有更强鲁棒性。然而，上

述 2种方法的有效性高度依赖背景统计量的估计质

量。当背景呈现多模态、非高斯或强非平稳特征

时，协方差估计可能不准确，进而导致误报率上

升。同时，基于非结构化背景模型的方法通常以

单像素光谱为主要判别依据，难以利用空间结构

和邻域上下文信息，因此在复杂真实场景中往往

需要与鲁棒估计、局部背景建模或深度特征学习

方法结合。Wang等[42]提出一种迭代加权的 ACE
算法来处理由传感器误差、大气散射和材料物理

性质不同而引起的光谱变化，可在训练数据有限

的情况下得到质量较好的目标参考光谱，从而提

高了检测的鲁棒性。针对训练数据标签不准、目

标像素占比较少的实际问题，Zare等[43]提出了 2种

新的多实例目标特征化手段，大幅扩展了基于非

结构化背景模型的适用范围。

2.3 基于机器学习的方法

2.3.1 核方法

核方法的引入主要是为了解决传统线性检测
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器难以处理非线性光谱混合的问题，其基本思想

是通过核映射将原始光谱数据隐式投影到高维特

征空间，从而使原本难以线性分离的目标与背景

获得更好的可分性。但核方法的性能高度依赖核

函数类型和核参数选择，且核矩阵会带来较高的

计算复杂度，不利于对大规模高光谱图像的快速

处理。

为了解决传统线性模型因波段少、判别信息

不足而导致模型检测精度较低的问题，Jiao等[11]于

2008 年首次将高斯径向基函数（radial basis func-
tion，RBF）应用到约束能量最小化框架中，提出

核约束能量最小化方法K-CEM，利用核映射把数

据投影到非线性特征空间中，从而提高了模型对

混合像素以及亚像素目标的检测效果。Wang等[44]

针对高光谱亚像素检测中非线性端元混合和目标

背景高度相似的干扰问题，提出核目标约束干扰

最小化滤波器 KTCIMF，对目标和干扰子空间进

行了双重约束，不仅可以找到目标，还可以有效

抑制背景杂波和干扰信号。为解决高光谱图像因

光谱特征重叠而导致类别难以区分的问题，Liu
等[45]提出核谱角匹配算法，将传统的谱角计算转

换至再生核希尔伯特空间中，并对多项式、Sig-
moid、高斯 RBF等不同的核函数进行了系统评

价。此外，在自适应子空间检测领域，核方法同

样展现出解决非线性难题的巨大潜力。Kwon等[13]

利用高斯 RBF核，提出了核自适应子空间检测器

KASD，通过核机制挖掘谱带间的高阶统计相关

性，成功克服了传统自适应子空间检测器通常受

限于二阶统计信息且难以适应非线性光谱变化的

固有缺陷，在背景噪声协方差未知或估计不准的

环境中表现出卓越的鲁棒性。

2.3.2 稀疏协同表示

稀疏表示与协同表示的基本思想是：若待测

像元能够在背景字典中较好重构，则更可能属于

背景；若其与目标字典更匹配，或是在背景字典

下产生较大重构残差，则可能为目标。与直接光

谱匹配相比，稀疏表示方法能够利用字典结构表

达目标与背景之间的组合关系，对混合像元和含

噪像元具有一定的鲁棒性。协同表示方法则在一

定程度上降低了严格稀疏约束所带来的计算复杂

度，提高了检测效率。但此类方法的性能受样本

代表性、字典纯度和计算复杂度的影响显著。

针对高光谱数据中存在的目标先验概率低、

样本严重不平衡等问题，Du等[46]提出了混合稀疏

和统计检测器，将稀疏表示在高维特征提取上的

优势同统计模型在决策制定上的鲁棒性相融合，

通过特定字典设计、背景字典净化、广义似然比

检验等技术，明显提升了模型对小目标、亚像素

目标的检测性能。在稀疏表示理论方面，Chen
等[14]提出一种基于稀疏表示的高光谱自动目标检

测算法，认为高光谱像素分布在一个低维子空间

中，可通过训练样本的稀疏线性组合来表示，进

而利用压缩感知理论求解得到测试样本的稀疏特

征。随后，Chen等[47]提出基于非线性核的目标检

测算法，通过在特征空间中创建核化联合稀疏模

型，加强了相邻像素之间的空间相关性，提升了

模型在复杂环境下的检测稳定性。随着稀疏理论

的发展，Shi等[48]将复杂的数学结构加入到背景抑

制和目标分离中，提出了一种双线性稀疏目标检

测器，将双线性稀疏混合模型无缝融合至自适应

匹配子空间检测器，有效剔除了高纯度、复杂的

背景样本，极大地提高了背景子空间的可信度。

针对传统的稀疏检测器对信号表示差和检测残差

难以区分比较且对亚像素目标检测能力不足的问

题，Zhang等[49]提出了基于稀疏表示的二元假设检

测模型，在此基础上又提出了核化二元假设检测

器[50]，并将其推广到非线性空间，使检测器的性

能实现了跨越式发展。2019 年，Ling等[51]提出一

种约束稀疏表示的双假设目标检测模型，通过非

负约束和自适应上限约束来减小背景字典中目标

干扰的影响，并结合残差差异和稀疏权重来提高

目标与背景的可分性。2020 年，Zhao等[52]从范数

优化的角度出发，提出了基于自适应迭代收缩阈

值法的 LP范数稀疏表示模型，通过在统一框架下

引入非凸 LP范数约束，并结合字典自适应来优化

特征的稀疏度和检测精度。2022 年，Zeng等[53]提

出基于稀疏张量模型的光谱角检测器，利用三维

张量分解技术剥离稀疏目标成分，并结合光谱角

的子空间映射和统计来优化策略。进入深度学习

时代，Dong等[27]于 2024年提出了一种可解释的高

光谱目标检测网络 JSPEN，将自适应空间-光谱联

合稀疏模型的迭代优化过程嵌入进端到端可训练

的深度框架中，通过稀疏表示理论给网络赋予了

物理可解释性，有效解决了传统深度学习的“黑

箱”问题，使网络可自适应地提取高光谱图像中

的背景和目标稀疏特征。

2.4 传统方法的问题与局限性

上述传统方法为高光谱图像目标探测奠定了

理论和技术基础，但在实际应用过程中仍然存在

以下诸多短板和不足。
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1）高光谱数据中固有的数百个连续波段易导

致“维度灾难”，不但大幅提升了计算复杂度和存

储成本，而且混杂其中的低信噪比波段和冗余信

息还会引入额外噪声，从而影响模型整体的检测

精度。

2）传统方法在底层逻辑上一般均假设背景像

素服从多元高斯分布，但在真实的复杂场景下，

异质背景的多模态、非对称统计特征却极为复杂，

使得传统方法的最终检测效果无法满足实际使用

需求。

3）传统方法对复杂环境的适应能力明显不

足。受到目标自身材质、光照条件突变、大气物

理效应等因素影响，目标光谱极易发生变化，且

由于设备空间分辨率不够，易出现“混合像素”，

大大增加了高光谱图像目标检测的误报率和漏检

率。更严重的是，传统模型参数大多仅针对某个

特定场景进行设定，导致其对于不同成像条件缺

少必要的泛化能力。

4）多数传统算法仅局限于挖掘单一像素的光

谱特征，几乎完全忽略了目标在空间上的连续性

与结构一致性。不仅如此，现有的处理流程通常

被割裂为预处理、特征降维和目标检测等多个独

立环节，缺乏端到端的统一优化机制，从而限制

了其整体性能的进一步突破。

3 基于深度学习网络的HTD方法

3.1 卷积神经网络

3.1.1 基于样本对匹配的深度度量与判别机制

基于CNN的高光谱图像目标检测方法并不直

接判断单个像元是否为目标，而是通过构造“目

标-待测像元”或“背景-待测像元”的样本对，

让网络学习二者之间的相似性关系。根据输入变

量的不同，该方法可分为 2种模式：一是显式差分

模式，即先对输入样本对的光谱特征做差，再将

其输入到CNN模型中进行判别；二是双分支匹配

模式，即分别提取目标或背景的深层特征，再在

嵌入空间中计算其与待测像元的相似性。基于

CNN的高光谱图像目标检测 2 种模式原理如图 2

所示。

图图 22 基于基于CNN的高光谱目标检测双模式原理的高光谱目标检测双模式原理

Fig. 2 Dual-mode principle for CNN-based hyperspectral target detection

从图 2可以看出，基于CNN的高光谱图像目

标检测方法的核心贡献不是引入复杂卷积结构，

而是从根本上改变了高光谱图像目标检测的判别

单位，即检测对象由“单像元类别”转变为“样

本对关系”。这一转变缓解了目标样本稀缺的问

题，研究人员可以通过有限的先验光谱配对产生

大量训练样本，但显式差分模式可能损失原始光

谱细节，双分支结构对训练复杂度和样本构造敏

感性更高。

通过不断创新网络输入与度量机制，研究者

逐步解决了样本稀缺与特征表征难题，形成了一

条包含六项关键进展的清晰发展脉络。2017 年，

Li等[17]率先提出基于迁移学习的深度 CNN框架，

通过构造像素对差分来训练多层网络，打破了

CNN在高光谱图像中不能直接进行类别推断的固

有局限，首次证明了CNN网络可以依靠学习像素

间的相似关系来实现目标检测。2018 年，Du等[18]

提出减法思想，通过将目标和背景的差分作为正

样本、背景与背景间的差分作为负样本解决了因

目标样本不足所导致的训练规模受限问题。同年，
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Du等[54]对上述思想进行了系统扩展，正式提出

subtraction-PPF框架，通过目标类来完善样本组

合机制，标志着像素对扩增、相似性判别、邻域

聚合路线的成熟。然而，单纯的样本扩增和 0/1硬

标签不能应对复杂的高光谱目标检测。因此，

Zhang等[55]于 2020 年提出HTD-Net，通过改进的

自编码器生成潜在目标，并结合线性预测筛选背

景，首次提出了连续相似度回归机制，使网络从

二分类走向了更精细的“相似程度”区分。同年，

为了克服输入层显式差分表征不足的问题，Feng
等[56]提出一种基于孪生网络的谱空联合检测模型，

利用双分支网络提取特征，通过欧氏距离和对比

损失把匹配关系从原始数据空间提升到深层次的

非线性特征空间。针对前期差分操作所导致的判

别性光谱细节丢失的问题，Zhu等[19]于 2021 年提

出了双流卷积网络，直接以目标先验和待匹配像

素的原始光谱对作为输入，采用比例混合的像元

合成法模拟真实背景，并通过 ICS损失函数显著

拉大了类间间隔。至此，该研究方向完成了从输

入端显式差分驱动到特征域深度度量学习，再到

原始光谱双流匹配的跃迁。各种方法的优缺点如

表1所示。

表表 11 基于样本对匹配的深度度量与判别机制基于样本对匹配的深度度量与判别机制CNN方法对比方法对比

Table 1 Comparison of CNN methods with deep metric and discriminative mechanism based on sample-pair matching

方法

CNND[17]

Subtraction Pixel

Pair-Based CNN [18]

Subtraction-PPF[54]

HTD-Net[55]

S-CNN[56]

TSCNTD[19]

年份

2017

2018

2018

2020

2020

2021

优势

像素对可扩充训练样本

通过减法构造二值（0/1）样本，
并采用CNN 提取判别特征

像素对构造框架稳健，
检测精度高

自编码器生成逼真目标样本，
并采用细粒度回归度量

孪生网络避免减法，并通过后处理
利用空间上下文

原始光谱对保留细节，
合成样本扩大类间距离

局限性

减法会损失光谱细节，
高度依赖标注数据

硬标签不够精细，
减法会丢失细粒度信息

计算时间长，
减法导致信息损失

输入差分会降低判别能力，
背景筛选不完全

依赖初始检测结果，
需要源域数据

结构复杂，
训练极其耗时

3.1.2 空间-光谱联合深度表征网络

空间-光谱联合深度表征网络通常是将中心像

元及其邻域构造成局部三维数据块，通过 3D卷

积、双分支网络或空间-光谱特征融合模块同步获

取目标和背景的光谱差异和空间上下文信息。典

型的融合跨域迁移与空谱特征联合提取的CNN深

度高光谱目标检测网络如图3所示。

结合图 3 可以看出，CNN在该类方法中主要

充当“联合表征器”的角色。光谱分支用于保持

材料识别所需的波段信息，空间分支用于补充邻

域纹理、目标形态和局部上下文信息，融合模块

则负责将二者转化为可判别的目标响应。与样本

对匹配方法相比，空间-光谱联合表征网络更适合

目标具有一定空间连续性或局部结构稳定的场景，

但该方法对训练样本、窗口尺度和空间分辨率更

为敏感，在对小目标或亚像素目标的检测中可能

受到邻域背景影响。

从发展脉络看，此类CNN方法经历了由局部

空谱联合建模到特征解耦，再到场景级定位和迁

移泛化的过程。早期的研究主要验证网络如何重

塑目标和复杂背景之间的关系，以及边界如何识

别。Freitas等[57]针对海上监视任务率先提出 3D
CNN，通过对局部空间-光谱数据块进行同步卷积

运算，提取得到面向目标识别的耦合特征，为联

合表征研究奠定了理论基础。随着研究的深入，

Li等[58]打破传统卷积模式，采用双分支残差网络，

将空间邻域和光谱线索分开表征，提出中心损失

来压缩类内离散度，使CNN摆脱了端到端分类器

的束缚，成为专门优化表征空间紧致度的特征嵌

入器。He等[59]在双流结构和特征聚合模块的基础

上创建起一个完整的检测网络，并在自建的

HOD3K数据集上验证了该方法的有效性，从而将

CNN模型从“小样本局部特征识别”发展为“完

整目标框定位系统”。针对复杂的应用环境，Zhao
等[60]对地基观测中经常出现的目标谱漂移、背景

扰动等工程问题进行了研究，通过在深度网络前

引入多尺度谱相似度度量的方式，结合 3D-2D
CNN级联以及迁移学习方法，使模型在面对不同
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图图 33 融合跨域迁移与空谱特征联合提取的融合跨域迁移与空谱特征联合提取的CNN深度高光谱目标检测网络深度高光谱目标检测网络

Fig. 3 CNN-based deep hyperspectral target detection network integrating cross-domain transfer and spatial-spectral

feature joint extraction

时间序列、不确定观测条件时仍具备较强的检测

能力。各种方法的优劣如表2所示。

表表 22 空间空间-光谱联合深度表征光谱联合深度表征CNN方法对比方法对比

Table 2 Comparison of CNN methods with spatial-

spectral joint deep representation

方法

3D CNN[57]

TCRN[58]

S2ADet[59]

3D-2D
CNN-TL[60]

年份

2019

2022

2023

2024

优势

联合空谱特征且
召回率高

独立表征且类内
特征紧凑

可实现场景级完
整边界框定位

对背景扰动鲁棒
且环境适应性强

局限性

计算成本高，高度
依赖先验条件

依赖高分辨率，对
超参数敏感

降维易产生失真，
对极小目标识别能
力有限

极端背景下易出现
误报且实时性欠佳

3.1.3 深度结构化推断模型

图 4展示了基于CNN的深度结构化推断模型，

其架构体现了HTD中 CNN的一种演化形式。与

作为独立分类模块不同，CNN被整合到更广泛的

建模框架之中，融合了统计正则化、弱监督学习、

多实例学习、迁移学习和模型驱动展开等方法的

框架中。其中，CNN主要提供非线性特征表示能

力，而整体检测性能则源于 3 个组件的系统性融

合：深度特征表示、任务相关的先验知识以及结

构化的邻域约束。

由图 4 可见，结构化 CNN方法通常包含 3 个

关键环节：首先，通过样本重组、域对齐或物理

建模引入任务先验；其次，由CNN提取非线性空

间-光谱特征；最后，通过注意力、多实例聚合、

CEM类约束或稀疏优化展开生成检测响应。相比

普通 CNN，该类方法的优势在于可解释性更强，

也更适合弱标签、跨传感器和复杂背景条件，但

其代价是模型结构更加复杂，模型训练稳定性和

超参数敏感性更高。

2019 年，Wang等[61]率先将 HTD建模为一个

多实例学习问题，通过一维CNN提取谱特征，并

结合自注意力机制选出重要实例，从而实现了仅

在区域级标签下的深度端到端检测，验证了CNN
在标签不准确的情况下仍然有效。为解决样本稀

缺和模型对传感器存在高度依赖的问题，Shi等[62]

提出 SDAFL跨传感器少样本域适配框架，通过对

抗式CNN学习相似性嵌入，结合多维卷积适应空

间结构，将模型检测能力从单域适用推向跨设备

可迁移场景。2022 年，Yang等[26]提出 DCEM框

架，将经典的约束能量最小化的物理约束直接融

入到 CNN的目标函数，采用 Pixel-based和 Cube-
based模式来验证非线性响应学习的有效性，证明

了 CNN可以作为一个有统计性质的深度检测算

子。2023 年，Jiao等[63]提出一种基于 L1 稀疏正则

化的多示例注意力网络，使目标实例的注意力更

加凸显，提高了弱监督检测的理论约束力。为克

服样本不平衡问题，Gao等[64]提出利用 TBRM随

机波段掩码方法来构造训练样本，并在CNN训练

过程中加入残差连接和 SE通道注意力，采用三元

组损失实现了单先验光谱特征的稳定提取；此外，

Wang等[65]利用AAE编码器和 CNN架构增强了奇
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图图 44 基于基于CNN的深度结构化推断模型的深度结构化推断模型

Fig. 4 A CNN-based deep structured inference model

偶波段采样，摆脱了样本构造的人工依赖。2023

年，Li等[66]提出 TUTDF框架，将水体辐射传输

机理和域适配CNN子网相结合，实现了从合成数

据到真实水下环境的物理迁移。进入新的研究阶

段，模型的可解释性和结构先验成为热点方向。

2024 年，Dong等[27]提出一种全新的空谱联合稀疏

先验编码网络 JSPEN，通过稀疏重构优化算法逐

层展开为 BSPLSn和 TSPLSn卷积子网，使每一

个网络层模块都具有明确的物理意义，弥补了传

统 CNN难以解释的缺陷。2025 年， Imani等[67]将

光谱序列当作动态系统信号，用相空间重构法将

信号展开后，交给多分支CNN架构处理。这一系

列的工作共同表明，深度高光谱检测中的CNN已

从最初的末端分类器转变为集非线性映射、约束

编码以及响应塑形于一体的结构化核心算子。上

述各方法的优缺点如表3所示。

3.2 Transformer

3.2.1 度量学习与全监督Transformer
从传统的统计先验向数据驱动范式转变，是

近年来HTD领域的研究热点。然而，真实视场中

目标图谱极度匮乏，使常规分类网络无法突破这

一障碍。为此，已有研究提出了一种创新性的范

式，即将目标检测任务重新定义为全监督表征和

深度度量学习的光谱相似性匹配问题，其关键核

心为：1）深度度量学习很大程度上依靠大量的正

负样本对来进行特征空间校准；2）由于存在只有

一条或极少几条先验目标光谱的情况，该范式采

用数据增强技术来完成全监督表征；3）底层逻辑

通常脱胎于线性混合模型（linear mixing model，

LMM）或物理辐射传输模型。图 5 为基于度量学

习与全监督Transformer的HTD原理图。

表表 33 基于深度结构化推断模型基于深度结构化推断模型CNN方法方法

Table 3 CNN methods based on deep structured

inference models

方法

MIL-CNN[61]

SDAFL[62]

DCEM[26]

MIL-CNN-

L1[63]

TBRM[64]

SCLHTD[65]

TUTDF[66]

JSPEN[27]

PSR-CNN[67]

年份

2019

2021

2022

2023

2023

2023

2023

2024

2025

优势

多实例学习结合
自注意力，用于弱
监督检测

半监督域适应结
合小样本学习，支
持跨传感器检测

与 CEM 模 型 结
合，可实现稳健的
非线性检测

L1稀疏正则化可
有效滤除误检实
例

目标波段随机遮
蔽可有效缓解类
别不平衡

自监督对比学习
消除对高质量标
签的依赖

支持从合成数据
到真实水下场景
的跨域迁移

将物理优化过程
嵌入网络，可解释
性强

结合相空间重构
和显著性图提取
非线性特征

局限性

仅使用一维卷积，
未利用空间上下
文信息

迁移性能严重依
赖源域数据的丰
富性和质量

性能高度依赖网
络结构和超参数
调节

偏向一维光谱特
征，复杂背景下表
征能力有限

遮蔽增强样本可
能违背实际物理
规律

奇偶波段采样可
能破坏原始光谱
连续性

合成数据与真实
数据之间存在分
布差异

模型迭代展开会
增加时间和计算
复杂度

相空间重构参数
估计带来额外计
算开销
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图图 55 基于度量学习与全监督基于度量学习与全监督Transformer的的HTD原理原理

Fig. 5 Principle of HTD based on metric learning and fully-supervised Transformer

结合图 5 可知，该方法的主要贡献在于将

HTD从“单点统计响应”转化为“全局光谱表征

空间中的距离度量”。Transformer的自注意力机

制能够捕获远距离波段间的相关性，而度量学习

机制则缓解了模型在目标样本不足情况下的判别

边界学习问题。其局限在于：全监督样本构造通

常依赖目标先验和背景样本纯度，合成样本与真

实 混 合 像 元 之 间 可 能 存 在 分 布 差 异 ； 同 时 ，

Transformer计算开销较高，对训练策略和样本构

造质量较为敏感。

2022 年，Rao等[68]首次将 Transformer架构引

入到 HTD领域中，提出孪生 Transformer目标检

测网络 STTD，旨在解决传统统计模型过度依赖

先验假设以及高光谱真实目标样本稀缺的问题，

通过光谱混合数据增强与孪生网络的结合，成功

提取了光谱的长程依赖特征，并实现了目标与背

景的初步度量分离。2023年，Jiao等[69]提出三元组

波段级 Transformer网络 TSTTD，克服了早期孪

生网络只考虑成对关系且缺乏相邻波段局部特征

提取能力等缺陷，显著提升了模型在复杂背景下

的检测精度。2024 年，Yang等[70]提出压缩域三元

组Transformer，解决了直接使用深度学习处理高

光谱数据时重建过程耗时较长、特征容易失真的

问题。进入 2025年之后，Liu等[71]提出三元组混合

注意力网络THANTD，针对传统线性插值数据不

能真实体现自然界光照、大气变化等问题，采用

物理辐射传输模型来指导模拟样本生成，获得了

更加接近真实物理畸变规律的数据，同时通过通

道和空间混合注意力机制进一步加强了特征表征

能力。同年，Cui等[72]提出多尺度轻量级 Trans-

former网络MSLTD，通过多尺度稀疏子空间设

计，在降低高光谱信息冗余的同时大幅减小了计

算开销。此外，Zheng等[73]提出混合Transformer-
Mamba网络HTMNet，首次把具有线性计算复杂

度的状态空间模型应用到HTD领域，通过并行的

多尺度全局特征提取Transformer模块和局部特征

提取Mamba模块实现了光谱特征多视角的完美交

互融合。为打破传统线性数据增强在产生样本多

样性和数据真实性等方面的禁锢，Li等[74]提出一

种利用扩散模型和卷积门控机制的检测算法

HTD-DMCG，采用前沿的生成式AI技术做样本

繁育，并设计了新的目标聚合、背景分离损失函

数，使目标特征的类内紧凑度达到了新高度。上

述方法的优缺点如表4所示。

3.2.2 弱监督与跨域小样本范式Transformer
由于具有“图谱合一”的独特优势，高光谱

图像在精细地物识别方面有着巨大的应用潜力。

但是，因光照变化、大气散射等造成的“同物异

谱”和“异物同谱”现象，加之像素级标注成本

过高，导致高度依赖大量样本的传统全监督学习

模型难以达到最优效果。近年来，具有全局感受

野的 Transformer架构被引入 HTD领域，并且和

弱监督学习以及跨域小样本学习范式紧密结合，

为解决高光谱目标检测所遭遇的“维数灾难”和

“样本缺乏”两大难题提供了新的途径。

由图 6可以看出，此类方法的核心不是单纯的

使用Transformer，而是将其作为跨域表征和弱标

签推断的中枢。弱监督学习解决像素级标注难的

问题，跨域小样本学习解决不同传感器、不同场

景之间的分布偏移问题。其优势在于更贴近真实
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应用条件，但局限也更加突出：弱标签可能引入

噪声，源域与目标域差异过大时迁移会失效，且

Token构造和注意力计算会增加模型复杂度。

表表 44 度量学习与全监督度量学习与全监督Transformer方法方法

Table 4 Metric learning and fully-supervised

Transformer methods

方法

STTD[68]

TSTTD[69]

CS-TTD[70]

THANTD[71]

MSLTD[72]

HTMNet[73]

HTD-
DMCG[74]

年份

2022

2023

2024

2025

2025

2025

2025

优势

孪生Transformer
可捕获全局特征

光谱级特征提取，
并引入 ISIA损失

结合压缩感知，无
需重建图像

结合混合注意力
和双重损失

轻量化多尺度设
计，且计算效率高

引入Mamba提取
全局与局部特征

扩散模型增强样
本，且可分性高

局限性

处理多波段图像
时计算成本高

对背景样本提取
质量要求高

压缩率过低时检
测性能下降

样本构造复杂，并
依赖粗检测结果

对学习超参数较
为敏感

双分支结构复杂，
且计算和存储需
求大

训练和生成样本
需要额外时间

近年来，许多学者对 Transformer在 HTD领

域中的应用进行了深入研究，在解决数据规模、

空间特征利用以及跨域泛化等主要问题上取得诸

多成果。早在 2022 年，Qin等[75]证明了标准视觉

大模型在遥感解译上的迁移能力，提出的 HTD-
VIT方法无需复杂的定制化模块，即可利用原生

视觉Transformer强大的表征能力克服不同传感器

之间的异质性障碍，有效地提取出高鉴别力的图

谱联合特征。随后，为解决海量高光谱数据导致

的计算雪崩、隐私割裂等问题，Li等[76]于 2023 年

创新性地将分布式深度学习引擎嵌入到 Trans-
former中，提出HTDFormer架构，采用环形全归

约拓扑搭建起多节点合作网络，不仅显著提升了

弱监督情形下大量数据的吞吐速度，更通过梯度

聚合有效规避了单个视角下的过拟合问题。在此

基础上，Qin等[77]针对纯光谱解析容易导致空间上

下文断裂的缺点，在 2024 年提出了双轨并行的

HTD-TS3 网络，把 Transformer机制改造成深层

次的光谱-空间相似度度量中枢，成功在极稀疏先

验条件下实现了长程空间关联和光谱异质特征的

紧密融合，大幅增强了模型在复杂背景下的抗干

扰检出能力。针对跨域场景下的“特征漂移”问

题，Feng等[78]在 2025 年提出了基于 Transformer
的跨域小样本学习标杆框架TCFSL，在特征层和

分布层上同时嵌入了域自适应插件，并通过交叉

注意力机制将领域特异性噪声剥离出来，获得了

具有高泛化性的领域不变特征，为极端缺乏先验

知识的新场景目标快检提供了极具应用前景的范

例。各种方法的优缺点如表5所示。

3.2.3 无监督与生成式自监督范式Transformer
在HTD领域中一直存在缺乏高质量像素级标

注数据的固有缺陷。为冲破这一数据壁垒，学术

界将目光投向了无监督学习以及生成式自监督学

习（generative self-supervised learning，GSSL）范

式Transformer。这类方法的主要思想就是摆脱对

人工标注数据的依赖，从大量的无标注数据中提

取出高光谱数据所特有的空间-光谱流形结构。

GSSL通常采用掩码图像建模策略，通过随机遮蔽

一部分数据块，让网络去重建，从而使模型内化

全局光谱的连续性特征；而无监督对比学习则是

通过在特征空间里博弈，最大可能地提高同源数

图图 66 基于基于Transformer的弱监督与跨域小样本高光谱目标检测原理的弱监督与跨域小样本高光谱目标检测原理

Fig. 6 Principle of Transformer-based weakly-supervised and cross-domain few-shot hyperspectral target detection
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据之间的相似度，同时减小异源样本之间的特征

距离，进而得到可有效对抗复杂背景和“同物异

谱”的强判别性表征。基于无监督与生成式自监

督范式Transformer的HTD原理如图7所示。

表表 55 弱监督与跨域小样本范式弱监督与跨域小样本范式Transformer方法方法

Table 5 Weakly-supervised and cross-domain few-shot Transformer methods

方法

HTD-ViT[75]

HTDFormer[76]

HTD-TS3[77]

TCFSL[78]

年份

2022

2023

2024

2025

优势

引入视觉Transformer捕获联合空谱特征，并学习每个像素及

其邻域的判别特征

采用分布式训练支持大规模数据，并提出基于 Transformer、
分布式学习和Ring All-Reduce架构的弱监督HTD框架

跨区域建模长程空间依赖，并首次将 Transformer机制引入
HTD，用于建模长程光谱依赖并进行联合空谱推理

支持跨域小样本学习增强泛化，并通过 Cross-Transformer
在源域和目标域构建 FSL 任务，进行特征级与分布级域适应

局限性

依赖粗检测样本的选择精度

性能受伪标签生成质量限制

序列长度增加时构造复杂度上升

严重依赖源域数据的分布质量

图图 77 基于无监督与生成式自监督范式基于无监督与生成式自监督范式Transformer的的HTD原理原理

Fig. 7 Principle of HTD based on unsupervised and generative self-supervised Transformer

从图 7 可以看出，无监督和生成式自监督

Transformer的关键在于“预训练任务是否真的服

务于检测”。掩码重建能够强化模型对光谱连续性

和空间结构的理解，对比学习能够增强目标与背

景在特征空间中的可分性，目标先验约束则有助

于避免模型只学习背景重构而忽略弱目标。该类

方法适合标注极少或无标注场景，但其风险在于：

重建任务可能过于关注背景主成分；负样本选择

会影响对比学习效果；生成式预训练的计算成本

也较高。

近年来，将Transformer的强学习能力同无监

督或者自监督范式深度耦合在高光谱目标检测方

面取得了重大进展。为解决传统的Transformer在
全局特征提取时易忽略局部微观光谱细节的问题，

Wang等[79]在 2024年首次提出了基于无监督动量对

比学习的Transformer网络MCLT，在没有人工标

注的情况下，将局部微末变异和全局长程依赖融

合起来，极大地增强了模型在复杂背景下的抗干

扰能力。随后，针对复杂成像条件导致的光谱变

异以及特征混淆问题，Tian等[80]在 2025 年提出一

种宏微观光谱对比学习方法MMSCL，利用多头

多目标注意力网络提取得到具有很强判别性的簇

元，使得模型能够在宏观包络趋势和微观吸收特

征 2种不同尺度上突出目标与背景之间的差异。与

此同时，针对生成式预训练存在“需要依靠大量

的外部高光谱数据进行预训练”的弊端，Qin等[81]

在 2025 年构建了一种结合小波变换的GSSL两阶

段框架，采用双流小波块嵌入模块以及包含全局-
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局部自注意力机制的非对称 Transformer自编码

器，实现了仅利用单幅待测图像就能进行高质量

特征重建的“零外源数据”目标，并且还开源了

包含数万张图像的超大规模预训练数据集Hyper-
Mix-10K。该框架独创性地把目标先验光谱当作

刚性约束深深嵌入到Transformer的自注意力演算

及特征解码流中，彻底改变了极少先验条件下高

光谱靶标“开箱即用”式盲搜的泛化评判标准[82]。

各方法的优缺点如表6所示。

表表 66 无监督与生成式自监督范式无监督与生成式自监督范式Transformer方法方法

Table 6 Unsupervised and generative self-supervised

Transformer methods

方法

MCLT[79]

MMSCL[80]

GSSL-
WT[81]

SCTS[82]

年份

2024

2025

2025

2025

优势

融合局部与全局特征，
抗干扰能力强

采用多尺度对比，增强
特征判别性

无需外部源数据，能有
效内化特征

引入硬物理约束，在先
验极少时仍有效

局限性

依赖负样本，计
算开销高

结构复杂，特征
融合困难

重构任务耗时，
对掩码敏感

训练过程繁琐，
依赖先验精度

3.3 自编码器

3.3.1 单纯依靠自编码器的方法

高光谱图像数据量较大且具有高维特性，在

处理时往往面临特征冗余与计算复杂度高的难题。

AE作为一种经典的无监督学习模型，在数据降维

与特征表示等方面具有天然优势。AE主要由编码

器和解码器两部分组成。在目标检测任务中，通

过学习背景像素的潜在分布规律，能够高精度地

重构背景，而对未参与训练的异常或目标像素重

构误差较大，以此来实现目标的检测与分离。

结合图 8 可知，AE的目标检测能力并不来自

显式分类边界，而来自“背景可重构、目标难重

构”的差异。因此，AE尤其适合标签缺乏和先验

目标不足的场景。但这一假设并非总是成立的，

如果目标与背景光谱高度相似，或者模型质量过

好导致目标也能被重构，则模型的残差检测能力

就会下降。因此，后续研究通常利用光谱正则、

去噪约束、变分建模或注意力机制来限制模型过

度重构目标。

近几年，基于AE的高光谱目标检测技术通过

不断改善网络结构以及损失函数，逐步突破了背

景干扰和目标变异等相关技术难题。2020年，Xie
等[22]针对传统AE在复杂背景下特征表示能力不足

的问题，提出 SRUN方法，将正则化约束和背景

抑制策略相结合，显著提升了AE对背景信息的精

确重构能力，实现了异常目标与背景的高效分离。

为克服光谱变异、局部噪声干扰所导致的模型检

测精度降低问题，Li等[83]于 2022 年提出了ULM-

MDL模型，将高光谱图像的光谱信息和空间信息

融合到AE中，在改进解码的基础上提高了网络对

于局部细节以及全局上下文的捕捉能力。针对高

光谱数据的光谱混叠和多重无关特征干扰严重等

问题，Shi等[84]提出了 ITAE方法，在自编码器结

构里引入高级特征转换和注意力机制，有效剔除

了冗余和干扰信息，使模型聚焦于目标最重要、

最能区分的特征。针对复杂背景下目标和背景特

征边界模糊的问题，Aala等[85]提出了 SVHAE方

图图 88 基于约束自编码器的背景重建与残差检测原理基于约束自编码器的背景重建与残差检测原理

Fig. 8 Principle of background reconstruction and residual detection based on constrained autoencoder



火箭军工程大学学报 第 40 卷第 3 期14

法，在自编码器的潜在空间上进行更深层次优化，

通过细致的分布对齐和特征解耦方法，实现了对

目标特征的纯净分离。纵观这一发展脉络，AE在

高光谱目标检测领域中的特征提取能力不断得到

加强、重构机制日趋完备，这些革新办法逐步攻

克了从背景抑制、空谱融合到特征解耦等核心难

题。各方法的优缺点如表7所示。

表表 77 自编码器方法自编码器方法

Table 7 Autoencoder-based methods

方法

SRUN[22]

ULMMDL[83]

ITAE[84]

SVHAE[85]

年份

2020

2022

2024

2025

优势

引入光谱正则化项
（光谱角距离）增强
特征光谱一致性

逐层去噪，无需预设
分布假设，采用统一
空谱端元提取

基于截断KL散度的
迭代优化，且参数自
适应，无需字典辅助

双路径解码（线性+
非线性），可有效处
理水下光谱变化（吸
收/散射）

局限性

隐层节点判别
能力有限，需要
额外特征选择

依赖背景端元
提取质量，计算
成本高

迭代过程复杂，
收敛判定受阈
值影响

专为水下场景
设计，陆地场景
泛化仍需验证

3.3.2 自编码器与其他深度学习技术相结合

HTD领域面临的主要难题是怎样在纷繁复杂

的大背景下，将目标特征与背景光谱分离。不同

于传统仅将光谱维度作为输入的方法，现代方法

更倾向于在潜在空间里把目标和背景进行解耦。

该类方法一般采用AE作为核心结构，在编解码的

过程中加入物理约束、空间-光谱联合以及背景先

验等手段，使得网络得到的潜在变量由简单的压

缩表示转变为具有明确检测导向的特征描述。

从图 9 可以看出，AE与其他深度学习技术结

合后，检测逻辑由“重构异常”扩展为“潜空间

解耦”。一方面，空间-光谱模块可以补充邻域结

构信息，缓解单像素重构时的不稳定性；另一方

面，物理约束和目标先验可以防止网络只学习背

景主成分而忽略弱目标。此外，非线性解码、变

分约束和注意力机制有助于处理复杂混合和光谱

变异。该类方法的优势是可同时兼顾无监督学习、

物理解释和非线性建模，但模型复杂度较高，且

不同约束项之间的权重设置会显著影响检测结果。

近年来，基于AE的高光谱目标检测算法已由

单个光谱特征提取发展为时空谱多维融合。Shi
等[86]在 2019 年提出三维宏观-微观残差自编码器

3D-MMRAE，采用双支路协同建模的方式将空间

和光谱联合特征融入到检测体系中，从而克服了

仅依靠单一维度光谱判别的不足。同年，Shi等[87]

提出判别式约束堆叠自编码器DCSSAE，在传统

结构上增加了目标-背景距离约束，并将重构学习

和检测判别性相结合，为后来的研究奠定了理论

基础。2021 年，针对高光谱数据中的维度冗余问

题，Shi等[88]又提出了基于 RoI特征变换和多尺度

光谱注意力的深度空间-光谱网络DSSN，通过兴

趣区域重整显著提升了模型在复杂背景下的检测

鲁棒性。同年，为解决水下特种环境探测问题，Qi

图图 99 融合潜空间约束的自编码器目标检测框架融合潜空间约束的自编码器目标检测框架

Fig. 9 Autoencoder-based target detection framework integrating latent space constraints
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等[89]提出了UTD-Net，将深层物理模型和异常分

离策略融入到解码过程中，增强了模型在水下复

杂介质环境中的适应性。2023 年，针对目标先验

缺失的问题，Zhang等[23]提出了 SSDCTD法，该

方法不依赖外部先验，而是通过自监督学习来挖

掘数据内部的结构规律。2024 年，Tian等[24]提出

正交子空间引导变分自编码器OS-VAE，其主要

思想是构造出极其纯净的背景表示，用背景生成

建模的方法反向突出目标信号。同年，Liu等[25]针

对近岸场景的非线性混合问题，提出NUN-UTD
模型，通过非线性解码机制进一步打破传统的线

性混合假设。AE已从单纯的无监督工具转变为一

个包含空间约束、注意力机制、物理模拟以及非

线性解混的综合性检测框架，实现了检测精度和

环境适应性的双重提升。上述各种方法的优缺点

如表8所示。

表表 88 自编码器与其他深度学习方法相结合的方法自编码器与其他深度学习方法相结合的方法

Table 8 Methods combining autoencoder with other deep

learning techniques

方法

3D-
MMRAE[86]

DCSSAE[87]

DSSN[88]

UTD-Net[89]

SSDCTD[23]

OS-VAE[24]

NUN-

UTD[25]

年份

2019

2019

2021

2021

2023

2024

2024

优势

融合多尺度空谱特
征，同时可以提取宏
观和微观特征

扩大目标-背景距离，
在特征空间中最大化
差异

抑制冗余，定位精确，
采用多尺度光谱注意
力

物理意义强，基于测
深模型消除干扰

无需标注，通过深度
聚类前置任务进行自
监督挖掘

模型分布刻画准确，
通过正交子空间损失
实现强背景抑制

提取弱信号，适应性
强，采用伪混合数据
训练策略

局限性

训练极其耗时，
且存在样本不
平衡问题

忽略空间相关
信息

亚像素检测性
能一般

高度依赖水体
参数精度

聚类超参数难
以设置

需要粗检测预
处理，并且相对
复杂

深度模型易过
拟合

4 实验与分析

4.1 实验条件设置

4.1.1 高光谱图像数据集

圣地亚哥高光谱数据集由位于圣地亚哥的机

载可见光和红外成像光谱仪（airborne visible in-
frared imaging spectrometer，AVIRIS）获取。图

10展示了 Sandiego数据集图像。原始图像包含 224

个光谱通道，波长范围为 370~2 510 nm。在实验

中，保留了 189个波段，排除了水吸收波段和低信

噪比波段。整个城市景观图像大小为 400 像素×

400 像素，空间分辨率为 3.5 m。实验中使用的

AVIRIS-1 和 AVIRIS-2 分别为 200 像素×200 像

素和 120 像素×120 像素的子图像，如图 10（b）
所示。检测目标为子图像中的 3架飞机。在本实验

中，将这3架飞机的平均光谱作为目标光谱。

图图 1010 Sandiego数据集数据集

Fig. 10 Sandiego dataset

Cuprite数据图像于 1997 年在美国内华达州

Cuprite矿区获取。该图像中约有 14 种矿物，包括

布丁石、钠蒙脱石、诺顿石（铁质粘土）、高岭

石-瓦克斯石等。图 11 展示了多用途扫描仪 3.3 软

件生成的矿物图，本文使用该图像中 250 像素×

191像素的子集进行实验，如图中红色框所示。目

标为铵长石（buddingtonite），约占 39 个像素。数

字光谱库中有 2种铵长石的光谱，本文取其平均值

作为所有算法的目标光谱。表 9展示了 3个数据集

的详细数据。

图图 1111 Cuprite数据集数据集

Fig. 11 Cuprite dataset

4.1.2 实验环境与参数设置

为确保实验的公平性与可复现性，统一设置

实验环境与核心参数。具体配置如下：硬件为 1台
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搭载 Intel Core i7/ i9 系列处理器、NVIDIA Ge-
Force RTX 5060 Laptop GPU（8.5 GB 显存）的笔

记本电脑。软件环境的操作系统为 Windows11

22H2（版本 10.0.26200），深度学习框架采用 Py-
Torch 2.9.0（CUDA 12.8），配套 cuDNN v9.1.0。

所有深度学习模型均采用Adam优化器，初始学习

率设为 10-4，Batch Size为 64，最大训练轮次为

200，并采用早停策略防止过拟合。输入数据均进

行逐波段标准化，即减去全局均值并除以标准差。

表表 99 实验数据集基本信息实验数据集基本信息

Table 9 Basic information of experimental datasets

数据集

Sandiego1

Sandiego2

Cuprite

传感器

AVIRIS

AVIRIS

AVIRIS

波段数

189

189

188

空间尺寸

200像素×200像素

120像素×120像素

250像素×191像素

4.2 具有代表性的高光谱图像目标检测算法的对

比实验研究

为评估各阶段不同典型算法的性能，依据以

下原则筛选了 10 种代表性算法进行实验对比。一

是不同时期的代表性算法：涵盖传统统计方法、

早期深度学习方法及当前三大主流深度学习范式；

二是不同技术代表性算法：所选算法均为各自技

术路线下的开创性或性能标杆算法；三是文献可

复现：优先选择已公开源代码的算法，以确保实

验的公平性与可验证性。

在本节中，采用AUC作为评估指标，以比较

不同算法的性能。图 12~14 为不同典型方法在不

同数据集下的目标检测可视化结果，其定量评价

结果如表10所示

由表 10 可得，因传统光谱匹配算法MIACE
仅基于测量像素光谱和目标光谱的角度差来进行

目标检测，未利用空间信息，因此在所有数据集

上的 AUC值均低于 0.7，表明传统方法难以处理

具有高维度、强冗余性、混合像素问题的高光谱

数据。CEM类算法（E-CEM、hCEM）采用最小

化能量约束来优化特征提取，在一定程度上提高

了目标和背景之间的区分度，AUC值在 0.75~
0.81 之间，但仍受困于“手工特征泛化能力差”

的缺陷，难以适应复杂场景中地面物体分布的差

异。卷积神经网络、转换器、自动编码器等AI算

图图 1212 各方法在各方法在Sandiego1（（AVIRIS-2））数据集下的实验结果数据集下的实验结果

Fig. 12 Experimental results of various methods on Sandiego1（（AVIRIS-2））dataset

图图 1313 各方法在各方法在Sandiego2（（AVIRIS-1））数据集下的实验结果数据集下的实验结果

Fig. 13 Experimental results of various methods on Sandiego2（（AVIRIS-1））dataset
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图图 1414 各方法在各方法在Cuprite数据集下的实验结果数据集下的实验结果

Fig. 14 Experimental results of various methods on Cuprite dataset

法凭借数据驱动的特征学习能力，AUC值普遍大

于 0.86，证明了“深度学习和Transformer架构给

高光谱目标检测带来革命性突破”的观点。

表表 1010 不同算法在高光谱数据集上的性能比较不同算法在高光谱数据集上的性能比较

Table 10 Performance comparison of different

algorithms on hyperspectral datasets

方法

MIACE

E-CEM

hCEM

CNND

JSPEN

S2ADet

SCLHTD

MCLT

TSTTD

NUN-UTD

Sandiego1

0.681 9

0.758 3

0.775 3

0.803 7

0.819 9

0.864 2

0.876 3

0.877 2

0.889 2

00..895895 22

Sandiego2

0.675 2

0.736 9

0.792 3

0.813 2

0.829 1

0.867 2

00..897897 44

0.819 9

0.880 5

0.861 9

Cuprite

0.699 5

0.794 3

0.805 7

0.802 4

0.864 3

00..894894 55

0.828 3

0.883 1

0.873 8

0.831 2

注：粗体为每列最优值。

值得一提的是，各种典型的人工智能算法在

不同数据集上的表现差异较大，这也深刻揭示了

“算法架构同数据集特征的契合程度才是决定检测

性能的关键要素”。以 CNN架构为基础的 SCL-
HTD模型，凭借多头注意力机制，可以有效捕捉

到长距离光谱的相关性以及全局的空间信息，在

背景分散、混合像素比例高的 Sandiego2数据集上

表现最优，AUC值达 0.897 4。以自编码器为框架

的 NUN-UTD模型在 Sandiego1 数据集上达到最

优性能表现，AUC值高达 0.895 2，其编解码过程

利用无监督重建来去除冗余、净化关键特征，显

著提升了检测的鲁棒性。而 CNN类的 S2ADet模
型在目标空间分布比较规则、局部光谱特征显著

的 Cuprite数据集中表现最好，AUC值达 0.894 5，

充分验证了卷积网络结合空间金字塔池化提取局

部特征的优势。进一步结合图 12~14 的可视化结

果可以得出，传统光谱匹配算法MIACE和 CEM
类算法识别出的目标像素与背景的边界较为模糊，

且在背景中存在大量椒盐噪声。而基于卷积神经

网络、转换器、自动编码器等智能目标检测算法

的图像质量得到大幅提升。

然而，本次实验的复现结果整体低于原始文

献的报告值。经过溯源分析可知，该种性能损耗

并非源于核心算法代码本身，而是由数据预处理、

运行环境、实验配置 3个方面存在的非算法逻辑上

的偏差所导致的。首先，复现实验未完全和原始

数据预处理相对应，缺少某种光谱幅值缩放、均

值方差调整或者数据集划分策略，导致输入模型

的数据分布出现偏差；其次，由于运行环境以及

数据库版本的不同，间接影响了模型的收敛轨迹；

最后，硬件配置和训练超参数的不同，使得模型

在单GPU和默认配置下难以找到全局最优解，从

而导致运行相同代码时性能存在较大差距。

5 研究展望与结论

HTD的发展过程实际上就是一场从“人工建

模”到“自主学习”的范式迁移。未来技术发展

将从以下4个方向演进。

1）创新模型架构。HTD中传统深度学习架

构的局限日益凸显，CNN的固定卷积核难以适应

多尺度光谱变化，Transformer全局注意力机制因

维度越来越大而成本过高，通用型自动编码器由

于没有任务导向而缺少特征判别能力。就目前而

言，未来的主流发展方向为自适应混合架构，即

通过引入可变形卷积赋予网络动态感知能力，采

用稀疏注意力机制优化算力分配，并重构编码器

的特征表达。尤其值得关注的是，图神经网络与
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Transformer的深度融合，可用以表征波段间的复

杂高阶相关性，为高光谱数据处理开辟了一条极

具前景的新途径。

2）优化深度网络。由于深度网络简单堆叠造

成的梯度消失、训练不稳定、特征退化等问题，

单纯的增加层数已经不能满足性能要求。针对

CNN特征衰减、Transformer收敛难、AE易过拟

合等现实挑战，智能深度控制技术成为破解难题

的重要手段。未来将采用神经架构搜索精确设定

CNN深度，依靠自适应调整来优化Transformer拓
扑结构，借助变分推理提升自动编码器的层次表

征能力，并结合知识蒸馏技术将重型模型的表征

优势“往下兼容”到轻量化架构上，为复杂模型

在实际使用中的高效部署提供可行方案。

3）创新特征学习方法。针对目前特征学习中

CNN偏向局部纹理、Transformer忽略波段细节、

自编码器容易受到主流地物干扰的问题，未来的

发展重点是多粒度特征融合。采用注意力引导机

制，使CNN可以精准捕捉判别性波段，通过谱感

知架构增强Transformer的光谱细节保持能力，使

用对比学习提高自编码器的特征辨识度，从根源

上改善表征质量。在此基础上，结合元学习框架

赋予模型未知场景下快速迁移能力，通过多任务

学习实现特征共享，从而扩大特征泛化范围，构

建出更加坚韧的高光谱智能探测系统。

4）优化训练结构。为解决深度学习对标注数

据的过度依赖问题，尤其是当样本数量过少时，

监督学习失效、自监督算法不稳定等现象，未来

的训练方式会朝着自监督和弱监督的深度融合方

向发展。通过对比学习驱动CNN挖掘无标签数据

中的深层表征、利用掩码谱建模引导Transformer
学习光谱序列的内在结构以及结合传统自编码器

强化特征提取能力，可以有效解决数据匮乏问题。

在此基础上，采用课程学习逐步构建推进知识体

系，同时借助联邦学习来克服多源数据之间的

“孤岛”现象，将会给创建高效协同的高光谱智能

感知系统提供重要的策略支持。
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Hyperspectral Target Detection:The Evolution from Conventional to
Artificial Intelligence

ZHANG Zhili，SUN Haixiang*，DING Yao，LU Zhenhang,
LI Huaichun，LI Jian，WU Junhao

（Rocket Force University of Engineering, Xi’an 710025, China）

ABSTRACT: To systematically analyze the development trajectory of hyperspectral target detection
（HTD）technology from traditional mathematical modeling to deep learning frameworks, the performance
of various representative algorithms was quantitatively evaluated. The study performed a horizontal compari-
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son of classic models such as constrained energy minimization and adaptive matched filtering, as well as
comprehensively analyzed the core innovations of three cutting-edge intelligent mechanisms: reshaping a
convolutional neural network（CNN） into nonlinear relationship measurers based on joint spatial-spectral
representation; precisely capturing long-range spectral dependencies across the entire image by combining
the multi-head self-attention mechanism of the Transformer with a generative self-supervised paradigm;
and achieving deep decoupling of weak targets from complex backgrounds through multi-dimensional physi-
cal constraints in the latent space of autoencoders. Based on the Sandiego1, Sandiego2, and Cuprite datas-
ets, a detailed validation of 10 different algorithms using the area under the curve（AUC）as the core
evaluation metric was conducted. The results indicate that, constrained by single-pixel feature fitting and
high-dimensional redundancy, traditional methods generally struggle to exceed an AUC of 0.81; in con -
trast, deep learning models achieve a comprehensive AUC exceeding 0.86. The CNN-based SCLHTD
model achieves a peak AUC of 0.897 4 on the mixed-background Sandiego2 dataset due to its outstanding
long-range correlation capture ability; the CNN-based S2ADet algorithm achieves an AUC of 0.894 5 on
the spatially regular target-distributed Cuprite dataset; and the unsupervised reconstruction-integrated auto-
encoder model NUN-UTD also achieves the best AUC of 0.8952 on the Sandiego1 dataset. As single net-
work models have reached the bottleneck of feature representation, the future breakthrough in hyperspectral
detection technology lies in constructing adaptive hybrid architectures and multi-granularity feature fusion
mechanisms, with a shift toward unsupervised and weakly supervised paradigms to address the problems of
complex environment generalization and few-shot feature transfer.
KEYWORDS: hyperspectral image；target detection；deep learning；image processing
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