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  高光谱遥感图像分类作为遥感领域的重要研

究方向，其目标是通过分析地物光谱特性实现对地

表覆盖类型的精确识别。然而，单一模态的高光谱

数据在分类任务中往往面临信息不足或冗余的问

题，导致分类精度受限。为了克服这一挑战，多模

态融合技术应运而生，并逐渐成为提升分类性能的

关键手段。多模态融合技术旨在整合不同来源或

不同类型的数据，如高光谱图像与全色图像、激光

雷达数据等的互补信息，从而增强特征表达能力并

提高分类准确性。近年来，随着传感器技术的进步

和计算能力的提升，多模态融合技术在高光谱遥感

图像分类中的应用得到了广泛关注。本文将系统

回顾该技术的发展历程，剖析主流方法，并探讨其

未来发展趋势，以期为相关研究提供参考与借鉴。

1 多模态融合技术发展历程

1.1 早期简单融合方法

  多模态融合技术的早期研究主要依赖于简单

的融合方式，例如直接叠加或基于像素层的融合方

法。这些方法通过将不同传感器的数据在像素级

别进行组合，旨在增强信息表达的全面性。然而，

这种简单叠加的方式往往忽略了数据之间的异质

性和冗余性，导致融合结果中存在噪声干扰和信息

丢失的问题[1]。此外，早期方法通常假设各模态数

据具有相同的权重和重要性，未能充分考虑不同模

态数据在特定任务中的贡献差异。尽管这些方法

在理论上易于实现，但其局限性在于无法有效挖掘

多模态数据之间的深层次关联，从而限制了分类精

度的提升。

1.2 复杂多元融合方法的演变

  随着遥感技术和计算机视觉领域的发展，多模

态融合方法逐渐从简单的像素层融合向更加复杂

的特征层和决策层融合演进。特征层融合方法通

过对不同模态数据提取抽象特征并进行联合分析，

能够在一定程度上缓解数据异质性和冗余性的问

题。近年来，深度学习技术的兴起为多模态融合方

法注入了新的活力。例如，基于卷积神经网络

（CNN）的三维特征融合模型能够深入挖掘高光谱

影像的空谱联合特征，并通过低中高层特征的融合

显著提升分类精度[2]。这些复杂多元融合方法的出

现背景在于对更高分类精度和更强适应性的需求，

其特点在于能够充分利用多模态数据之间的互补

性，同时具备较强的鲁棒性和泛化能力。

2 主流多模态融合技术剖析

2.1 基于特征层的融合方法

  基于特征层的融合方法旨在通过提取和整合

不同模态数据的特征来实现信息融合，从而提升高

光谱遥感图像分类的精度。这类方法通常包括特
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征提取和特征选择两个关键步骤。在特征提取阶

段，常用的技术有主成分分析（PCA）和独立成分分

析（ICA），这些技术能够有效降低数据维度并保留

关键信息[3]。此外，基于深度学习的特征提取方法

近年来也取得了显著进展。在特征选择阶段，算法

如递归特征消除（RFE）和基于信息论的方法被用来

筛选最具代表性的特征，以减少冗余信息并提高分

类效率。尽管基于特征层的融合方法在理论上具

有较高的灵活性，但其实用性往往受限于特征提取

器的性能以及对不同模态数据特征对齐的要求。

2.2 基于决策层的融合方法

  基于决策层的融合方法通过在分类器输出层

进行信息整合，避免了特征层融合中对数据对齐的

严格需求，因此在处理异构数据时表现出更强的适

应性。这类方法的核心在于设计有效的融合策略，

以结合多个分类器的决策结果。常见的融合技术

包括投票法、加权平均法以及更复杂的贝叶斯推理

和证据理论（D-S理论）[4]。其中，投票法通过统计多

个分类器的类别预测结果来决定最终分类标签，适

用于简单场景下的快速决策；而加权平均法则通过

为不同分类器分配权重来平衡其贡献，从而提升分

类性能。D-S理论因其能够处理不确定性和冲突信

息，在高光谱遥感图像分类中得到了广泛关注[5]。

然而，基于决策层的融合方法也面临一些挑战，例

如如何合理确定分类器权重以及如何有效融合多

个分类器的置信度信息。这些问题需要在未来的

研究中进一步探索和优化。

3 多模态融合技术面临的挑战与解决方案

3.1 不同模态数据间的配准难题

  在高光谱遥感图像分类中，不同模态数据通常

来源于多种传感器，这些数据在空间分辨率、时间

获取间隔以及光谱响应特性上存在显著差异，导致

配准过程面临严峻挑战。例如，高光谱图像与LiAR
数据的融合需要解决两者在空间尺度上的不一致

性问题[6]。此外，由于数据采集条件的限制，如天气

变化或传感器校准误差，进一步加剧了时间维度上

的配准难度。现有研究提出了一系列配准方法与

策略，以应对上述问题。李雷等结合超像素分割方

法与扩展多属性轮廓（EMAP）技术，提取像素级和

超像素级特征，从而在多尺度下实现更精确的配

准[7]。这些方法通过引入空间上下文信息和多尺度

分析，显著改善了不同模态数据间的配准效果。

3.2 融合模型的复杂性

  多模态融合模型因涉及多种数据处理与融合

操作而变得复杂，这对模型的设计与优化提出了更

高要求。首先，不同模态数据的特征表达形式各

异，如何统一其特征空间是一个关键问题。例如，

在融合高光谱图像与LiDAR数据时，需要将光谱特

征与三维几何特征进行有效整合，这通常依赖于复

杂的深度学习架构。其次，融合模型往往包含多个

子模块，如特征提取、特征融合与分类器等，各模块

之间的参数调优与协同工作增加了模型的复杂性。

为简化模型并提高其可解释性，现有研究进行了多

种尝试。唐婷等提出了一种融合卷积长短期记忆

（ConvLSTM）和多注意力机制网络的方法，通过分

支架构分别提取光谱和空间特征，并在各分支中引

入注意力机制以增强特征提取能力，从而降低模型

的整体复杂度[8]。此外，基于多尺度3D-CNN和卷积

块注意力机制的方法通过残差思想构建深层网络，

同时采用Dropout方法处理过拟合问题，进一步提升

了模型的简洁性与鲁棒性[9]。这些研究为多模态融

合模型的优化提供了重要参考，但仍需进一步探索

如何在保证分类精度的同时实现模型的轻量化与

透明化。

4 多模态融合技术的未来发展趋势

4.1 与新兴技术的结合

  多模态融合技术在高光谱遥感图像分类中的

研究正逐步向与深度学习、人工智能等新兴技术的

结合方向迈进。例如，三维卷积神经网络（3D-
CNN）被广泛应用于高光谱影像的空-谱联合特征

挖掘，通过低中高层特征信息的融合显著提升了分

类精度[10]。此类方法不仅克服了传统融合技术在特

征表示上的局限性，还为复杂场景下的多模态数据

融合提供了新的解决方案。未来，随着深度学习模

型的不断优化以及计算资源的持续提升，多模态融

合技术有望在更高维度、更复杂的数据处理任务中

展现出更强的适应性。

  与此同时，人工智能技术的快速发展也为多模

态融合技术注入了新的活力。强化学习和迁移学

习等新兴领域的成果正在被逐步应用于高光谱遥

感图像分类中，以解决样本不足和类别不平衡等问

题。这种跨领域知识迁移的能力使得多模态融合
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技术在面对多样化应用场景时具备更高的灵活性

和通用性。总体而言，多模态融合技术与深度学习

及人工智能的结合不仅拓展了其理论框架，也为实

际应用提供了更为强大的技术支持。

4.2 应用领域拓展

  多模态融合技术在高光谱遥感图像分类中的

应用领域正在不断扩展，展现出广阔的发展前景。

特别是在城市精细化管理、生态环境监测以及资源

调查等领域，该技术正逐步成为不可或缺的工具。

例如，基于珠海一号高光谱遥感影像的研究表明，

多模态融合技术能够有效支持煤田区域的碳汇变

化分析，为生态环境修复提供科学依据[11]。

  展望未来，多模态融合技术有望在更多新兴领

域发挥重要作用。例如，在农业精准管理中，该技

术可以通过整合高光谱影像与气象数据，实现对作

物生长状态的实时监测与产量预测；在灾害评估

中，结合多源遥感数据与地理信息系统，能够快速

生成受灾区域的详细地图，为应急救援提供决策支

持。这些应用不仅体现了多模态融合技术的广泛

适用性，也为其进一步发展提供了丰富的实践场景

和研究方向。

5 结语

  多模态融合技术整合高光谱与多源遥感数据，

弥补单一模态局限，显著提升地物分类精度与鲁棒

性。融合方法从像素层叠加演进至特征层与决策

层深度协同，正向智能化、自适应方向发展。针对

数据配准与模型复杂度挑战，深度学习为异构特征

对齐与参数优化提供可行路径。未来，大模型与自

监督学习等前沿技术深度融入遥感应用，将推动多

模态融合在地球科学、智慧城市与生态监测等领域

释放更大潜力，促进遥感信息处理向语义理解与知

识发现迈进。
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