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高光谱图像分数域信息提取理论与方法进展

赵旭东，陶 然，李 伟，张蒙蒙
（北京理工大学信息与电子学院，北京 100081）

摘　要：　高光谱传感技术具有光谱、空间、辐射等信息同步获取的优势，促使地物描述呈现多尺度、多角度、多维

度的特性，基于高光谱图像实施信息精确提取及解析，是建设先进对地观测系统等国家战略的核心需求 . 然而，高光

谱图像信息提取存在光谱维诊断信息不确定、空间维信息利用不充分、协同维信息表征不全面等问题，导致信息感知

与解译效果差，严重制约了其行业应用 . 高光谱智能感知在对地观测等多元领域中的应用，需要机理清晰、关联合理、

协同有效的多域信息提取理论与方法 . 本文综述了高光谱图像分数域信息提取理论与方法进展，首先给出了现有的

高光谱图像信息提取方法及其关键问题，然后从光谱维、空谱维、协同维三方面给出了高光谱图像分数域信息提取理

论与方法体系 . 本文随后从光谱维精确控制、空谱维强化感知、协同维信息联合三方面分别总结了关键理论与应用：

在光谱维，针对高光谱图像光谱信息提取易受到光谱不确定性现象影响而难以准确区分微弱点目标与复杂背景的问

题，分数域光谱信号表征方法可提升光谱域辨识性能，实施高光谱异常检测；在空谱维，针对高光谱场景中地物空间分

布不均衡，标签样本不足导致场景解译困难的问题，分数域空谱特征提取方法在有效训练集合扩充的同时提升网络学

习的多样性，实施小样本情况下的场景解译；在协同维，针对高光谱与其他传感源存在异质性，导致地物三维信息表征

不全面的问题，分数域多源协同特征提取与融合方法可实现多源多域特征联合，完成高精度地物分类 . 最后，本文指

出了未来高光谱图像分数域信息提取理论与方法面临的挑战和发展趋势：面向高光谱数据体量大、分辨率较差等局限

性，开展数据、特征层结合的质量提升方法研究；面向训练样本缺失问题，通过深度特征迁移学习技术，充分挖掘高光

谱遥感图像中海量无标签数据的多维度光谱、空间、协同信息；面向广域空天遥感对地观测需求，研究模态缺失情况下

的深度样本生成、特征扩充、多源跨场景分类方法 .
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Recent Developments in Fractional Information Extraction Theory and 
Methods of Hyperspectral Image

ZHAO Xu-dong，TAO Ran，LI Wei，ZHANG Meng-meng
（School of Information and Electronics， Beijing Institute of Technology， Beijing 100081， China）

Abstract：　Hyperspectral sensing technology can acquire spectral, spatial, radiation and other information synchro⁃
nously, which provides the multi-scale, multi-angle, and multi-dimensional features of land covers. However, there are sig⁃
nificant challenges in hyperspectral information extraction, e.g., spectral uncertainty, insufficient utilization of spatial infor⁃
mation, and incomplete representation of collaborative information, resulting in poor information extraction and scene inter⁃
pretation. The applications of hyperspectral interpretation, e.g., earth observation, requires multi-domain information extrac⁃
tion theories and methods to breakthrough these problems. In this survey, we firstly present the existing methods for hyper⁃
spectral information extraction and their main problems, and then introduce the fractional information extraction theory and 
methods of hyperspectral image, which consists of spectral dimension, spatial-spectral dimension, and collaborative dimen⁃
sion. Then, the main theories and applications are introduced, including spectral information adjustment, spatial-spectral in⁃
formation enhancement, and information fusion and transferring of multisource remote sensing data. For spectral dimen⁃
sion, the spectral uncertainty phenomenon makes it difficult to distinguish small targets from complex backgrounds. Focus⁃
ing on this problem, the fractional-domain spectral information extraction method can improve the performance of hyper⁃
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spectral anomaly detection. For spatial dimension, the complex spatial distribution of hyperspectral scenes and the lack of la⁃
beled samples make the scene interpretation challenging. Focusing on this problem, the fractional-domain spatial-spectral 
feature extraction methods can effectively generate more discriminative training features and improve the diversity of train⁃
ing sets, which contribute to handling small sample size problems. For the collaborative dimension, the fractional-domain 
multi-source feature extraction and fusion method can realize the joint use of multi-source and multi-domain features, and 
achieve high-precision classification. Finally, this survey points out the challenges and development trends of fractional in⁃
formation extraction theory for hyperspectral images. To breakthrough the limitations of hyperspectral data, e.g., high-di⁃
mension and low-resolution, it is important to improve the data quality at data- and feature-level. To solve the problem of 
unavailable training samples, transfer learning techniques are in need to fully exploit the spectral, spatial and collaborative 
information of the massive unlabeled data in hyperspectral remote sensing images. Targeting the global-scale earth observa⁃
tion by remote sensing, focusing on the condition when some modalities are missing, researches on domain generation and 
cross-scene classification are in need.

Key words：　hyperspectral image；fractional information extraction；feature extraction；anomaly detection；hyperspec⁃
tral classification；multisource remote sensing

1　引言

高光谱传感技术具有光谱、空间、辐射等信息同步

获取优势，促使地物描述呈现多尺度、多角度、多维度

的新特性 . 基于高光谱图像实施信息精确提取及解析，

是建设高精度空间信息网络与先进对地观测系统等国

家战略应用的核心需求 . 我国在《国家民用空间基础设

施中长期发展规划（2015—2025）》中明确提出发展高

光谱观测技术 . 2019年欧盟委员会发布的《面向未来的

100项重大创新突破》中面向未来的 100项颠覆性技术

创新，高光谱技术位列第八 . 随着遥感技术与信息科技

近年来的巨大发展，高光谱图像处理与智能解译分析

技术成功应用于国家建设、社会发展与人民生活中的

方方面面 . 从航天遥感、军事探测到智慧城市建设、生

物医学研究等各个领域，高光谱图像智能解译技术极

大地促进了行业的发展 .
高光谱数据蕴含着光谱信息、空间信息和联合其

他传感源获取的协同信息［1］.
首先，在高光谱数据的光谱信息方面，高光谱数据

因其诊断性光谱特征在单像素侦测任务中应用广泛，

可根据目标与背景的辨识性光谱特征揭露伪装目标［2］.
但在成像距离较远的情况下目标场景的空间分辨率较

低，导致依靠空间信息难以揭露伪装目标，只存在点目

标的光谱信息可以利用 . 同时，由于高光谱像元采集过

程存在噪声干扰，地物成分存在差异等因素，高光谱数

据中产生光谱异变问题及不同材料的光谱混叠现象，

加大了目标解译的难度 . 此外，由于被动遥感的缺点，

大气环境、传感器、各种物理或化学效应等环境因素均

可导致真实高光谱数据场景中的光谱异变 . 同类目标

的光谱受周边地物成分影响，呈现不同的光谱特征，即

“同物异谱”现象 . 而异常的目标由于成像条件限制，易

淹没于点目标周围的背景像素中，光谱难以区分，即

“异物同谱”现象 . 这两种光谱不确定性现象增大了点

目标的识别难度 . 因此，仅仅依靠原始高光谱数据的像

素点光谱特征难以实现异常目标检测的目标和应用［3］.
为了缩小同类地物光谱特征之间的差异，增大目标与

背景光谱特征之间的区分度，有必要扩充目标的光谱

特征，从多域信息提取的角度增加目标的有效光谱信

息，进而解决原信号域中光谱信号的混叠问题 .
其次，在高光谱图像空间光谱联合信息方面， 城

市、湿地等大面积地物监测与分类任务通常需要给定

一定数量的地物标签样本 . 但在样本获取过程中需要

大量具备专业地物辨识能力的人工考察，耗费大量的

时间 . 由于实际时间和人工成本的制约，标注的样本往

往数量较少，可靠性较差，空间分布不均匀 . 因此，在高

光谱地物分类等解译任务中，可以获取到的具备精准

光谱与空间特征的数据样本是十分有限的 . 在标注的

样本有限的情况下，仅仅依靠少量样本的光谱特征难

以进行精准的地物分类任务，空间上的邻接性质也难

以得到良好的利用 . 为了利用复杂场景中珍贵的带标

注样本信息，同时利用大量未标注数据之间的关联性，

需要充分利用高光谱数据的空间光谱联合信息［4］. 同

时，在带有复杂空域面目标信息的分类任务中，场景存

在大量细碎边界，容易出现错分漏分情况，需要扩充标

注样本的邻域和全局相关特征空间，实现高光谱数据

在光谱特征不足、标注样本数量少情况下的地物精准

分类 .
最后，高光谱联合激光雷达等传感手段进行协同

工作，可实现目标的三元多视角观测，是提升林地资源

调查等多源遥感数据解译任务效果的主要方式［5］. 但

在实际应用中，不同传感器的成像机理和参数存在差

异，单一传感源只能表征目标地物的部分特征 . 而高光

谱等被动成像方式容易受到云雾、光照等环境因素影

响，因此难以全面表征地物 . 虽然这种多源数据之间空

间、光谱、高程信息的互补性有利于地物的完整表达，

但不同传感源之间的差异大也会导致多个传感源之间
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的信息冗余和信息不一致等问题［6］. 例如，在云雾遮挡

情况下的高光谱数据丧失了同类地物的光谱辨识性，

而激光雷达的高程数据与空间形态特征则得到完整保

留 . 但是单通道的激光雷达数字表面模型在相似高度

不同材质的区域内难以辨识地物类别 . 因此，针对单传

感源表达特征不完整、场景中存在材质相同高程形态

不同的情况，需要联合利用空间、光谱、高程等多传感

源特征，实现树木等三维地物的完整辨识与复杂空间

环境条件下的精准分类 .
面对上述挑战，本文综述了高光谱图像分数域信

息提取理论与方法进展 . 首先给出了现有的高光谱图

像信息提取方法，然后从光谱维、空谱维、协同维三方

面给出了高光谱图像多维度域信息提取理论与方法体

系 . 随后从光谱维精确控制、空谱维强化感知、协同维

信息联合三方面出发分别总结了关键理论与应用 . 最

后，本文指出了未来高光谱图像分数域信息提取理论

与方法面临的挑战和发展趋势 .
2　研究现状分析

高光谱图像具有诊断性光谱特性，基于高光谱图

像的单个像元，可以获取特定像素的反射率信息，绘制

一元光谱信息曲线图 . 但高光谱数据一方面存在“同物

异谱”“异物同谱”的光谱不确定性问题，另一方面又因

具有较大的体量而存在冗余 . 因此，直接利用原始的高

光谱数据特征存在种种问题，需要对光谱特征进行提

取和设计 . 现有的高光谱数据光谱信息提取方法主要

包括两大类，即传统特征设计方法和深度学习方法［7］.
然而在光谱信息提取方面，高光谱数据采集及处

理过程易引入干扰，使高光谱图像出现光谱不确定现

象，现有的光谱信息利用形式存在缺陷 . 统计学习类的

光谱特征提取方法，采用高斯假设等先验信息，存在分

布不稳定可分性差的问题［8］. 深度网络类的光谱特征

提取方法是数据驱动的，在数据量不足的情况下，更容

易受到光谱不确定性问题影响而提取到不准确的信

息［9］. 以上述两类方法为代表的现有光谱特征提取方

法只在原信号域和简单的变换域分析信号，异常信号

与背景信号差异度低，难以从多个变换域分析遥感数

据的特征，需要采用分数域光谱信息提取方法研究多

样化光谱信息表征，提升方法检测与识别精度 .
高光谱图像在具有获取特定像素反射率信息的光

谱提取能力的同时，也具备空间信息捕获能力 . 在特定

波段内，不同像元在空间维度上联合，可以形成具备丰

富纹理信息的空间图像 . 结合高光谱图像的光谱信息，

该类数据具备空间光谱“两元合一”特性［10］. 传感器可

以从相邻像素中获取邻域信息，且场景中出现的同质

结构通常比像素的大小要大 . 例如，农业场景中给定的

像素代表玉米，则其相邻像素属于玉米地的概率很高 .
这种空间上下文信息有助于准确地进行场景解读 . 因

此，为了提高解译精度，光谱、空间联合信息的提取十

分重要，即提取其像素本身的光谱值（光谱信息）和邻

域中提取的信息（空间信息）. 现有的高光谱数据光谱

空间信息提取方法主要包括两大类，即传统特征设计

方法和深度学习方法［11］.
然而在空谱联合信息提取方面，空间信息的利用

有助于改善数据解析效果，但空谱融合感知与光谱端

元精确控制存在矛盾性，需要在保证光谱端元判读力

的同时提升高光谱空间利用率 . 统计学习类的空谱特

征提取方法，如变分模型等，存在空间先验假设固定、

难以表征复杂空间环境的问题［11］. 深度网络类的空谱

特征提取方法仍然受数据驱动影响，样本依赖性强，纹

理信息表征难［12］. 现有的空谱特征提取方法使用空间

特征和非线性训练结果，其网络解译性能严重依赖训

练样本数量和特征维度，需要采用空间-变换域协同方

法扩充样本的特征空间，充分利用邻域空间信息、增强

广义样本 .
虽然结合高光谱图像空间光谱“两元合一”的特

性，可以揭示地物的细微差异，但单源遥感数据在物

质检测方面存在显著差异和个体局限性，需要从其

他传感器平台挖掘有用的补充信息，构建多源遥感

协同表达 . 高光谱联合激光雷达等传感手段，可实现

目标的光谱、空间、高程三元多视角观测，以此克服

单源数据的不确定性和不可靠性［13］. 高光谱为主的

多源遥感协同特征提取方法按照信息协同的层级，

可分为像素级融合解译、特征级融合解译与决策级

融合解译［14］.
然而现有的多源协同信息提取方法受标注样本数

量制约，难以有效传递异质信息 . 基于非线性决策的多

源遥感融合解译方法，存在多源互补性利用差的问题 .
深度网络类的空谱特征提取方法由于单源数据的冗余

和多源数据的异质性限制，容易遇到过拟合问题，进而

导致在实际应用中分类器的效果不佳 . 现有的多源协

同特征提取方法同样依赖充足的特征信息和数据源的

边界信息，需要采用分数变换域方法扩充单传感源样

本特征空间，实现多源特征的变换域转化 .
综合分析图 1所示的光谱维、空谱维、多源信息协

同维三个方面进行高光谱图像信息处理的代表性方

法，高光谱图像信息提取存在光谱维诊断信息不确定、

空间维信息利用不充分和协同维异质特征描述不全面

等问题，严重制约了其信息感知与解译的效果 . 常规信

息提取方式难以满足多层级处理需求，发展多域信息

提取理论与方法成为高光谱数据信息利用的关键 .
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3　高光谱图像分数域信息提取理论体系

对判别特征进行精准感知是获取高光谱图像中目

标本质属性的前提 . 针对高光谱图像中光谱诊断信息

不确定、空域信息利用不充分、三维信息表征不全面的

问题，本文从高光谱数据的光谱信息调控机制、空谱信

息感知规律、协同信息归约机理三个方面开展了系统

研究，建立了高光谱图像分数域信息感知模型，形成了

高光谱多维度特征协同感知方法体系，在军事目标检

测、滨海湿地制图、森林资源监测领域开展应用推广，

支撑了我国高光谱对地观测技术领域的创新发展 . 高

光谱图像分数域信息提取方法的三个方面总体结构和

相互关系具体如图2所示 .

4　分数域光谱特征提取

针对传统光学难以检测的军事伪装隐藏目标，高

光谱图像的诊断性光谱特征对不同材质目标检测识别

独具优势 . 然而，受光照、气候条件、拍摄环境等因素影

响，高光谱图像存在严重的“同物异谱”现象，即光谱不

确定性 . 传统方法依赖光谱的统计信息，在目标与背景

间的区分明显时性能较好，但对微弱点目标信号，目标

信息淹没于噪声与背景中，难以获取满意的检测效果 .
针对微弱点目标与复杂背景区分的挑战性问题，基于

分数域光谱信号表征实施高光谱异常检测的方法［15］被
提出 . 该方法通过分数傅里叶变换域中光谱域辨识性

特征分析，阐明了目标类与背景类的分布调控对光谱

信息确定性的影响机制 .
4. 1　分数域光谱特征提取理论

如图 3所示，分数域光谱特征表现为光谱维反射信

息的多分数变换域分析 . 高光谱图像单个像元的反射

率信息可以绘制为一元光谱信息曲线图，该曲线具有

极强的物质属性鉴别能力 . 但由于空间分辨率的缺

失，高光谱单个像元及其邻域像元的光谱曲线经常互

相影响 . 在面临光谱不确定现象时，不同类别但空间

相邻地物的光谱曲线在原信号域产生混叠，因此导

致大规模观测场景中存在的异常目标淹没于复杂背

景端元中 . 经过其他变换域分析方法，如离散傅里叶

变换、小波变换等方法［16，17］，仍然难以有区分地分离

异常目标及其背景 . 因此在变换域中，信号仍然处于

混叠状态，即频域耦合状态 . 而在介于时域和频域间

的分数傅里叶变换域中，异常信号与背景像素的光谱

曲线分布随分数傅里叶变换阶次的增大呈现出不同

的变化率 . 若待测像素中包含异常目标信息，其光谱

分布曲线将在特定分数阶次内显著区分于背景像元 .
与异常目标相反的，场景中大量的背景像元由于光谱

特征与场景平均值相似而显示出相似的分数域光谱分

布［18］. 综合以上异常目标与背景光谱的特点，在分数傅

里叶变换域中进行光谱异常目标检测具有显著的

优势 .

为了提高在变换域目标与背景的可分性，笔者提

出基于分数傅里叶变换的高光谱图像异常检测方法 .
在分数傅里叶变换的多维联合分析理论指导下，将本

征光谱信息变换至介于时域和频域间的分数域，为高

光谱图像的光谱域分析开辟新途径 .
4. 2　基于分数域光谱特征分析的高光谱图像异常

检测

高光谱异常检测方法不需要任何关于目标的先

验信息，通常可应用于军事目标检测与紧急救援等

任务中［19~21］. 经典的高光谱检测方法有基于观测像

素点与背景之间的 Mahalanobis 距离的 Reed-Xiaoli
（Reed-Xiaoli，RX）检测方法［22，23］，它可以简单、迅速地

实现异常检测，因而成为异常检测中的基准方法 . 基于

图1　高光谱图像信息提取代表性方法

图2　高光谱图像分数域信息提取理论体系

图3　高光谱数据的分数域光谱特征分析
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RX检测方法，局部RX和全局RX两种扩展方法被提出

以应对不同背景条件下的异常检测任务［24，25］，局部RX
根据预定义的局部窗口估计背景统计，而全局 RX 使

用整个图像进行背景建模 . 随后，研究者们提出多种

代表性异常检测方法以提升异常检测性能，包括低秩

稀疏表征的异常检测［26~28］和基于图的像素选择方

法［29，30］等 .
然而，上述相关方法都是基于高光谱数据的原始

反射光谱进行异常检测的 . 这样在光谱出现“同物异

谱”或“异物同谱”等光谱不确定性现象时，异常检测效

果就会受到制约 . 而频域变换则具有噪声抑制和频谱

去相关等优点 . 因此，诸如小波变换和曲波变换等变换

域方法已被应用于高光谱图像的压缩和分类等任务

中［31，32］. 对于高光谱遥感图像，卫星或机载传感器的成

像过程受许多因素的影响，如大气条件、物质表面的变

化等，这些噪声因素可能是非平稳的 . 而分数傅里叶变

换比传统的变换域方法能更好地处理非平稳信

号［33，34］，这促使我们尝试使用分数傅里叶变换进行高

光谱异常检测 .
因此，针对如何准确区分微弱点目标与复杂背景

的挑战性问题，笔者提出了基于分数域光谱信号表征

实施高光谱异常检测的方法 . 首先采用分数傅里叶变

换，将本征光谱信息变换至介于时域和频域间的分数

域信号表征，以此增大弱目标样本与背景端元的区分

度 . 然后使用分数傅里叶熵值 （Fractional Fourier En⁃
tropy，FrFE）［35］来自动确定最佳分数阶次，从而在最优

分数傅里叶变换域内进行高光谱异常检测 .
5　分数域空间特征提取

在对地观测任务中，地物空间分布不均衡导致高

光谱图像边界结构复杂，空谱维联合特征能够准确描

述目标边界信息 . 目前深度网络学习架构可以实现对

高光谱数据驱动性、表征性、分层递阶性的特征学习，

提取更多抽象和不变特征，进而增大同类样本之间的

相关性和异类样本之间的差异性［36］. 然而，将深度网络

学习应用到高光谱图像空谱特征提取中存在新的挑

战，其模型训练过程需要大量的有效标注数据而高光

谱图像标注样本少［37］，且现有的深度卷积神经网络基

于固定尺寸的空间图像块卷积［38］，忽略了变换域特征

的提取，适用于具有平稳纹理的数据，而不适用于具有

非平稳纹理的数据 . 传统的小波变换、Gabor变换［39］本
质上是傅里叶变换域中的线性平移不变带通滤波器，

难以处理Chirplet原子等图像组成成分 . 针对小样本情

况下神经网络充分训练难的问题，基于分数域空谱特

征扩充的高光谱地物分类方法被提出［40］. 该方法通过

多分数傅里叶变换域中训练样本空间特征的扩充，揭

示了分数域中训练样本空间特征强化对空谱信息感知

效能的作用规律 .
5. 1　分数域空间特征提取理论

分数域空间特征提取的提出，一方面是为了扩充

少量高光谱数据的样本特征，另一方面是为了处理图

像中的Chirplet原子［41］，例如因成像原因产生的牛顿环

和二次相位的条纹图案等 . 因此需要设计具备提取图4
所示的分数域空间特征的深度网络，逐波段分析高光

谱图像的二维空间信息 . 分数域空间特征结合分数域

光谱特征的分析，可形成光谱空间二元合一的分数域

信息感知方法 . 其中多阶次分数傅里叶变换可以有效

地拓展高光谱图像的多尺度空间特征，增强对邻域范

围内Chirplet原子的感知能力 .

为了在保证光谱端元判读力的同时提高空间利用

率，笔者采用分数域空间-变换域协同方法扩充样本特

征空间，充分利用邻域空间信息来增强广义样本信息，

从高光谱数据的空间光谱特征结合方面有效地综合提

取全局和局部的上下文信息 .
5. 2　基于分数域空谱深度特征提取的高光谱地物

分类

当前傅里叶变换以及分数傅里叶变换方法已被应

用于遥感图像分析 . 例如利用离散傅里叶变换估计合

成孔径雷达图像中的线性调频参数［42］. 针对单视复杂

SAR 图像的分类问题，一种基于傅里叶变换的特征提

取方法被提出［43］. 此外，二维离散傅里叶变换也被用于

多光谱图像的锐化任务［44］. 在文献［45］中，研究者提出

了一种用分数域相关函数进行高光谱目标检测的方

法，分数傅里叶变换被用来度量待测像素与已知目标

像素之间的相似度 . 文献［46］提出了傅里叶 Trans⁃
former 网络（Fourier Image Transformer，FIT），使用简单

的线性变换代替自注意力子层，从而加速编码器架构 .
在FIT中，编码器的实际作用为傅里叶变换和傅里叶逆

变换的交替使用 . 由于频域中的乘法意味着空间域中

的卷积操作，因此FIT的实际作用为乘法和卷积操作的

交替使用 . 虽然 FIT 可以更有效地捕获全局上下文特

征，但这种空域和频域之间的交替会导致信息冗余与

图4　高光谱数据的分数域空间特征分析
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部分信息丢失的问题 .
空谱融合感知与光谱端元精确控制存在矛盾，现

有的空谱信息提取方法难以在保证光谱端元判读力的

同时提高高光谱空间利用率，采用分数域空间-变换域

协同方法扩充样本特征空间，可以充分利用邻域空间

信息来增强广义样本信息 . 基于视觉注意力机制网

络，笔者从高光谱数据的空间光谱特征结合方面提出

分数傅里叶 Transformer（Fractional Fourier Image Trans⁃
former，FrIT）网络［40］，以有效地综合提取全局和局部的

上下文信息 . 在提出的FrIT网络中，首先利用基于卷积

层的局部特征提取器来采集数据的局部上下文信息 .
然后，提出多分数域中的 FrIT，扩充用于深度学习的训

练样本特征空间，提升地物空间邻域特征和全局空间

光谱关联特性的类别辨识度，从而增强不同地面覆盖

类别信息之间的可分性 . 相比于经典视觉注意力网

络［47］，FrIT 能够加速架构并减少网络子层之间的信息

丢失 .
6　分数域协同特征提取

高光谱数据具备“空谱合一”的物质精准鉴别能

力，但难以感知目标高程信息 . 当前结合激光雷达数据

源的多源协同架构可以一定程度上实现高光谱多源数

据的互补协同 . 然而，由于多源遥感探测方式不同，数

据表征存在显著差异，基于异构信息源开展高光谱多

源协同特征提取面临困难 . 现有方法缺乏信息源转化

归约，在多源异质特征提取与传递协同过程中，存在地

物三维信息表征不全面的问题 . 针对上述问题，基于分

数域深度特征提取与融合的多源遥感图像分类被提

出［48，49］. 该方法通过多分数域中高光谱数据空间光谱

联合特征的扩充与激光雷达单通道数据的维度转换，

研究了多源遥感数据的分数域联合方法及其对协同信

息归约特性的传递转化机理 .
6. 1　分数域协同特征提取理论

分数域协同特征提取方法分别针对高光谱与激光

雷达数据设计多阶次分数信息提取网络 . 针对高光谱

数据丰富的光谱空间信息，采用前述光谱空间分数特

征的采集与联合，在多个分数傅里叶变换域中形成如

图 5 所示的多阶次分数域高光谱立方体数据 . 在保持

原有空谱特征的同时，扩充了高光谱数据的分数域多

维度特征 . 另外，针对激光雷达所表征的空间结构信

息，采用多阶次分数傅里叶变换增加数据的维度，不仅

从特征空间维度上匹配了激光雷达数据与高光谱数

据，还整合了激光雷达数据所描述的高程信息与拓扑

结构信息 .
为了削弱多源遥感数据的异质性导致其观测表

征不一致的影响，针对现有方法受标注样本数量制

约，难以有效传递异质信息的问题，本文采用分数变

换域协同方法扩充多个传感源的样本特征空间，实现

多源特征的变换域转化，从高光谱数据与激光雷达数

据的空间、光谱、高程特征结合方面提出一种基于分

数域深度卷积特征提取与融合的多源遥感图像分类

方法 .
6. 2　基于分数域深度特征提取与融合的多源遥感

图像分类

随着对地观测技术的飞速发展，从飞机、卫星、无

人机等不同平台获取的多模态数据越来越多，用于不

同的遥感应用［49，50］. 使用多传感器平台的遥感已系

统地应用于监测土地利用和土地覆盖分类以及环境

变化，例如城市蔓延和土地退化［51~53］. 然而，大多数

研究只考虑一种成像模式，例如 RGB 图像、高光谱图

像、激光雷达图像或红外图像 . 其中高光谱图像可以

为潜在的材料识别提供详细的光谱信息［54］，激光雷

达数据则可以在全天时全天候条件下提供研究区域

的高程信息［55，56］. 多源遥感中的重要任务之一是多

传感器图像的特征提取问题 . 然而简单的特征拼接

或堆叠操作极易受到冗余信息堆叠的影响，有效地

融合高光谱和激光雷达信息、减少冗余细节并保留

鉴别性特征仍然具有挑战性［57，58］. 同时，多源异质特

征往往在所表征的地物特性与特征维度上都存在差

异 . 如何应对此类多源遥感数据的观测表征不一致

问题仍具挑战性 .
针对现有方法受标注样本数量制约，难以有效传

递异质信息的问题，笔者采用分数变换域协同方法

扩充单传感源样本特征空间，实现多源特征的变换

域转化 . 提出多传感源空间、光谱、高程信息的特征

融合方法，进一步联合多个分数 Gabor 变换域中的纹

理和语义特征，提出了一种分数 Gabor 卷积神经网

络［59］. 提出的分数 Gabor 卷积神经网络使用 Octave 卷

积层将多源遥感数据分解为低频和高频分量以减少

冗余信息，随后融合传感源以保留判别特征 . 然后提

图5　高光谱数据的分数域协同特征分析
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出分数 Gabor 卷积层用于提取多尺度、多方向和多线

性调频率的特征以增强多源分类方法在小样本、高

噪声、中低分辨条件下的鲁棒性，提升区域纹理特征

的分析能力，从而增大多源异质数据中不同地面覆盖

类别信息的特征分离度，最终实现高精度的多源遥感

地物分类 .
7　方法总结与发展趋势

近年来高光谱数据处理技术获得巨大发展，多域

信息提取方法突破了单域信息提取的局限性，提升了

数据处理的实时性和有效性 . 但受当前国产遥感数据

质量制约，有效的特征提取仍是高光谱图像智能解译

及应用发展所需要解决的问题 . 本文从多域特征提取

的视角出发，在光谱维、空谱维和协同维特征提取方

面进行了深入研究，提出了高光谱图像的多域特征分

析理论与方法 . 在光谱维，高光谱图像光谱信息提取

易受到“同物异谱”或“异物同谱”的光谱不确定性现

象影响而难以准确区分微弱点目标与复杂背景，针对

这一问题，分数域光谱信号表征方法可提升光谱域辨

识性能，实施高光谱异常检测 . 在空谱维，高光谱场

景中地物空间分布不均衡导致边界与纹理结构复

杂，对应标签样本不足导致场景解译困难，针对这一

问题，分数域空谱特征提取方法在有效训练集合扩

充的同时提升网络学习的多样性，实施小样本情况

下的场景解译 . 在协同维，单源高光谱数据不能表征

高程信息，高光谱与其他传感源存在异质性，导致地

物三维信息表征不全面，针对这一问题，分数域多源

协同特征提取与融合方法可实现多源多域特征联合，

完成高精度地物分类 . 分数域多域特征分析理论体系

为高光谱图像光谱、空间等多域特征的提取做出了创

新性贡献 .
但在广域大场景高光谱特征分析应用中仍存在低

质海量数据的处理难题，如何提升算法模型实时性，进

行高速的数据质量提升和特征转化识别，仍是高光谱

图像多域信息处理所需要解决的问题 . 针对实际应用

中泛场景、实时化需求，未来将重点探索如何高效快速

地利用空、地基高光谱实时平台实现数据解译，推广高

光谱技术在无人机、无人车等平台的应用，包括以下几

个方面：

（1）针对高光谱数据体量大、分辨率较差等局限

性，开展数据、特征层结合的质量提升方法研究；

（2）针对训练样本缺失问题，通过深度特征迁移学

习技术，充分挖掘高光谱遥感图像中海量无标签数据

的多维度光谱、空间、协同信息，开展基于域适应、域生

成的高光谱图像跨场景解译任务研究；

（3）面向广域空天遥感对地观测需求，跨场景任务

中存在数据偏移与异变及模态缺失问题，需要模态缺

失情况下的深度样本生成、分数特征匹配扩充、多源跨

场景分类方法研究 .
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