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摘 要： 随着无人机与机载遥感技术的快速发展，航空光谱成像在农业、环境监测及军事侦察等领域发挥着越来越

重要的作用。相比卫星遥感，航空平台具有更高空间分辨率、更强机动性和更短重访周期，使其成为精细化观测的

重要手段。然而，航空光谱数据具有高维、强相关和噪声复杂等特点，传统处理方法难以充分挖掘其潜在信息。本

文系统梳理了航空光谱图像智能处理技术的发展脉络，重点分析深度学习与机器学习方法，涵盖光谱—空间特征提

取、分类、分割、目标检测、变化检测及光谱解混等关键技术；总结多光谱与高光谱协同处理在精准农业、环境灾害监

测、军事侦察以及地质勘探等场景的应用进展；深入剖析当前面临的数据稀缺与标注困难、模型泛化能力不足、实时

处理约束、鲁棒性欠缺及空天地协同困难等核心挑战；围绕遥感基础模型、自监督学习、边缘智能、物理信息驱动模

型以及空天地一体化协同等方向展望未来趋势。本文可为航空光谱图像智能处理领域的研究与工程应用提供系统

性的参考与理论指导。本文提及的数据集已汇总至 https://github.com/zhaoxb2025/Airb-spe-Img。
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Abstract： Airborne spectral imaging， including hyperspectral imaging （HSI） and multispectral imaging （MSI） data from 
unmanned aerial vehicles （UAVs） and manned aircraft， has become a cornerstone of modern remote sensing.  Compared to 
satellites， airborne platforms offer ultra-high spatial resolution， operational flexibility， short revisit cycles， and customiz⁃
able sensors.  Because of these advantages， they have become indispensable for precision agriculture， environmental moni⁃
toring， military reconnaissance， urban planning， geological exploration， and cultural heritage preservation.  However， air⁃
borne spectral data present unique challenges， including high dimensionality （especially for HSI with hundreds of bands）， 
strong spectral-spatial correlations， complex noise， geometric distortions from platform motion， variable illumination， and 
the mixed-pixel problem.  Traditional methods （e. g. ， SVM， random forests， and physical models） struggle to fully exploit 
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these data due to limited feature representation， the curse of dimensionality， and poor generalization across sensors or flight 
conditions.  As such， this paper systematically reviews intelligent processing techniques for airborne spectral images， focus⁃
ing on deep learning and advanced machine learning.  First， we highlight the complementary roles of HSI and MSI， stating 
that HSI provides rich continuous spectra for fine material identification and sub-pixel analysis， while MSI offers higher 
signal-to-noise ratio， lower data volume， and better real-time performance.  Their synergistic use， often in a layered strat⁃
egy （MSI-based coarse detection followed by HSI-based fine identification）， is a key trend.  Next， we discuss in detail the 
preprocessing pipeline—radiometric calibration， atmospheric correction， geometric registration， denoising， and resolution 
enhancement—noting the shift from purely physical models to hybrid data-driven and physics-informed deep learning.  The 
core of the review covers six intelligent processing tasks.  For spectral-spatial feature extraction， we trace the evolution from 
2D/3D CNNs and hybrid CNN-Transformer models to state-space models like Mamba， which have been shown to achieve 
linear complexity while capturing long-range spectral dependencies， balancing accuracy and efficiency for real-time sce⁃
narios.  For classification and segmentation， we discuss supervised， semisupervised， few-shot， and self-supervised meth⁃
ods （e. g. ， HybridSN， Spectral-Former， and masked spectral modeling）， as well as lightweight networks （MobileNet and 
EfficientNet） and transfer learning dominate for MSI， with cross-domain few-shot learning addressing label scarcity.  For 
target detection， HSI exploits subtle spectral differences for camouflaged targets and chemical agents using anomaly detec⁃
tion or Transformer-based detectors （e. g. ， SpecDETR）， while MSI leverages YOLO and Faster R-CNN for real-time 
object detection.  In addition， multimodal fusion （visible， thermal， spectral） further improves robustness.  For change 
detection （CD）， Siamese networks， Transformers （BIT and ChangeFormer）， and Mamba hybrids are applied to multitem⁃
poral images， overcoming specific challenges in distinguishing real changes from illumination/atmospheric variations and 
incorporating physical constraints.  For spectral unmixing， autoencoders learn nonlinear mixtures but lack physical con⁃
straints （nonnegativity， sum-to-one， and energy conservation）， with recent efforts embedding linear mixture or radiative 
transfer models into deep networks for better interpretability.  For multisource fusion， we cover heterogeneous fusion （HIS 
+ LiDAR and HIS + SAR） using multimodal Transformers or GNNs， as well as spectral-spectral fusion （HIS + MSI） to gen⁃
erate high-resolution hyperspectral data， outlining four collaborative strategies： HSI-guided band selection， MSI-assisted 
dimensionality reduction， layered cascaded processing， and end-to-end joint modeling.  A dedicated section addresses real-
time processing and lightweight deployment on airborne edge devices （e. g. ， NVIDIA Jetson）.  Furthermore， we review 
model compression （pruning， quantization， knowledge distillation， and neural architecture search） and evaluate back⁃
bones （MobileNet， HybridSN， Mamba， and efficient Transformers） for onboard inference.  While real-time HSI classifica⁃
tion and MSI detection have been demonstrated， real-time unmixing and CD remain challenging.  The paper surveys typical 
applications， emphasizing HSI/MSI complementarity， including precision agriculture （early disease detection， nutrient/
water stress， and fruit counting）， environmental and disaster monitoring （oil spills， red tides， forest fires， air pollution， 
and mining）， military reconnaissance （camouflage target detection and chemical agents）， urban and infrastructure （land 
cover classification， building CD， traffic， and infrastructure health）， geological exploration （mineral mapping， alteration 
zones， and oil/gas microseepage）， and archaeology （subsurface relics， surface disease analysis）.  Next， we identify five 
core challenges， namely scarcity of high-quality labeled data， insufficient model generalization， real-time constraints， and 
lack of interpretability （black-box models ignoring physical mechanisms）， and difficulties in air-space-ground collabora⁃
tion （heterogeneous data， limited bandwidth， and cross-platform transfer）.  Finally， we outline the following directions for 
future works： foundation models with self-supervised learning for spectral-spatial representation； lightweight edge intelli⁃
gence via hardware-software co-design； physics-informed deep models embedding radiative transfer or mixture constraints； 
robust and trustworthy AI with adversarial defense and uncertainty quantification； and integrated air-space-ground collab⁃
orative observation systems for hierarchical and intelligent remote sensing.  In summary， this review provides a systematic 
reference for researchers and engineers advancing airborne spectral image intelligent processing.  The datasets mentioned in 
this paper have been compiled and are available at https://github.com/zhaoxb2025/Airb-spe-Img.
Key words： airborne spectral image； hyperspectral image； multispectral image； intelligent processing； object detection； 
change detection； classification
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0　引 言

随着遥感技术与航空平台（如无人机、有人机）

的快速发展，航空遥感已成为地球观测体系中的关

键组成部分（Aasen 等，2018；Adão 等，2017）。相较

于卫星遥感与地面观测，航空遥感在空间分辨率、时

间灵活性及观测精度等方面具有显著优势。具体而

言，航空平台通常能够获取厘米级甚至更高空间分

辨率的数据，同时具备机动性强、重访周期短及任务

定制化能力强等特点，使其在精细农业监测、灾害应

急响应以及军事侦察等场景中展现出不可替代的价

值（Vaddi 等，2025）。在多种遥感数据类型中，光谱

图像因其能够反映地物的光谱响应特性而具有独特

优势。根据光谱分辨率的不同，光谱图像主要分为

多光谱图像与高光谱图像（Ghamisi 等，2017）。多光

谱图像通常包含有限数量的宽波段（一般为 4～10
个），具备较高的信噪比和较低的数据维度，适用于

大范围快速监测；而高光谱图像则包含上百个连续

窄波段，能够精细刻画地物的光谱特征，在材料识

别、成分分析及亚像元探测等任务中表现出更强能

力（Bioucas-Dias 等，2012；Ghamisi 等，2017）。

值得注意的是，多光谱与高光谱并非相互替代，

而是呈现出明显的互补关系：前者强调效率与实时性

（纪璎芮 等，2026），后者侧重精细识别与物理分析能

力（Yokoya 等，2017）。在航空平台中，这种互补性尤

为重要，因为任务需求往往在“快速响应”与“高精度分

析”之间进行权衡（薛吉则 等，2026）。因此，如何充分

挖掘不同光谱数据的潜力，成为航空遥感领域的重要

研究问题（Yel和Tunc Gormus，2023；Cao等，2019）。

尽管航空光谱成像技术不断进步，但其数据处

理仍面临诸多挑战。传统遥感图像处理方法（如支

持向量机、K 近邻算法及基于物理模型的方法）在一

定程度上依赖人工设计特征与先验知识，存在以下

局限：特征表达能力有限，难以充分刻画复杂地物的

非线性光谱特征（Camps-Valls 等，2014）；维数灾难

问题，高光谱数据维度极高导致传统方法性能下降

（Bioucas-Dias 等，2012）；混合像元问题，由于空间分

辨率限制，一个像元往往包含多种地物成分，传统线

性模型难以准确描述；泛化能力不足，在不同传感

器、不同飞行条件下表现不稳定（周庆泽 等，2024）。

近年来，以深度学习为代表的智能处理方法在

计算机视觉与遥感领域取得了突破性进展（Ahmad
等，2025）。卷积神经网络（convolutional neural net⁃
work，CNN）、循环神经网络（recurrent neural network，

RNN）以及 Transformer 等模型能够通过端到端训练

自动学习高层语义特征，从而显著提升光谱图像分

析性能（Ahmad 等，2025）。特别是在航空光谱数据

处理中，深度学习展现出以下优势：能够联合建模光

谱—空间特征（Roy 等，2020）；可处理复杂非线性问

题（如非线性光谱混合）（Dobigeon 等，2014）；支持多

任务统一建模（Liu 等，2017）。此外，自监督学习、对

比学习及小样本学习等新兴技术的引入，使得在标

注数据有限的情况下仍可实现高性能模型训练，为

航 空 光 谱 智 能 处 理 提 供 了 新 的 研 究 方 向（Jing 和

Tian，2021；Chen 等，2020）。因此，发展面向航空光

谱图像的智能处理技术，不仅是提升遥感信息提取

能力的关键路径，也是推动遥感应用向自动化与智

能化发展的重要支撑（Ball 等，2017；Zhu 等，2017）。

目前，已有大量综述工作对光谱图像处理技术

进行了系统总结，但仍存在一定局限性。Ahmad 等

人（2025）系统综述了从传统机器学习到 Transformer
和 Mamba 模型的高光谱图像分类技术演进，详细分

析了高维数据处理、特征选择困难、空间信息利用不

足、噪声鲁棒性有限等挑战。Vaddi 等人（2025）从传

统方法到基础模型系统梳理了土地覆盖和土地利用

高光谱图像分类的技术路线。然而，多数研究主要

集中于卫星遥感数据，或仅关注高光谱图像单一类

型，较少从“航空平台 + 智能算法”的角度进行系统

梳理。而航空光谱数据在获取方式、数据特性及应

用需求方面均具有显著差异，例如：数据具有更强的

动态性（受飞行姿态影响显著）；场景尺度变化大（从

农田到城市）；对实时处理与边缘计算要求更高；多

源 传 感 器 融 合 更 加 常 见（如 光 谱 + LiDAR）（Rasti
等，2020；Zhang 等，2024）。本文的主要贡献在于，

首次以航空平台的特殊约束与应用需求为核心，系

统构建了覆盖“数据特性—核心方法—典型应用—

挑战展望”全链条的综述框架，并特别突出了高光谱

与多光谱协同处理、“空天地”一体化等前沿理念。

1　航空光谱图像数据特性与预处理

1. 1　航空高光谱与多光谱图像特性分析

根据光谱分辨率的不同，航空光谱图像主要分
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为多光谱图像（multispectral image，MSI）与高光谱图

像（hyperspectral image，HSI）（Ghamisi 等 ，2017；

Vaddi 等，2025）。多光谱图像通常由少量离散波段

构成，一般为 3～10 个波段，每个波段覆盖较宽的光

谱范围，具有较高的信噪比和较低的数据维度，因此

在数据存储与实时处理方面具有明显优势（Daniels
等，2023；Shrestha 等，2025）。相比之下，高光谱图像

通过连续窄波段对电磁波谱进行密集采样，通常包

含上百个波段，能够构建三维“光谱立方体”，从而精

细刻画地物的光谱特征差异（Aasen 等，2018）。高

光谱与多光谱的特性比较如表 1 所示。从数据结构

上看，多光谱图像可视为二维空间信息与少量光谱

通道的组合，而高光谱图像则具有显著的高维特性，

其数据量通常达到 GB 级甚至更高，这在提升信息表

达能力的同时，也带来了存储与计算上的巨大压力。

在传感器方面，多光谱系统多采用如 MicaSense Red⁃
Edge 或 Parrot Sequoia 等轻量化设备，适用于无人机

快速部署（Mazzia 等，2020）；而高光谱系统则常见于

Headwall Nano-Hyperspec 或 AVIRIS-NG 等设备，其

硬件复杂度与成本显著更高（Kruse 等，2003）。

从应用角度来看，多光谱数据更适合于对实时

性要求较高的任务，如植被指数计算与灾害快速评

估，而高光谱数据则在精细分类、矿物识别及亚像元

分析等任务中表现出更强的能力（Bioucas-Dias 等，

2012）。因此，在航空遥感应用中，多光谱与高光谱

往往呈现出“效率优先”与“精度优先”的互补关系，

二者的协同利用成为当前研究的重要方向（Yokoya
等，2017）。

1. 2　航空光谱数据的独特挑战

相较于卫星遥感数据，航空光谱图像在获取过

程中更易受到平台动态变化与环境因素的影响，从

而呈现出更复杂的数据特性（Torresan 等，2017）。

首先，由于航空平台在飞行过程中存在持续的

姿态变化（如俯仰、滚转和偏航），图像容易产生几何

畸变和空间错位问题（Toutin，2004）。尤其是在推扫

式高光谱成像系统中，不同扫描行对应不同的成像

时刻，这种时序差异进一步加剧了图像的空间不一

致性（Vermote 等，1997）。

其次，光照条件的变化对航空光谱数据影响显

著。由于飞行时间、太阳高度角以及云层遮挡等因

素的变化，同一地物在不同时间获取的光谱响应可

能存在明显差异，从而导致数据分布发生偏移，给模

型泛化能力带来挑战。此外，尽管航空平台通常位

于较低空域，大气影响仍不可忽视。大气散射与吸

收效应会改变传感器接收到的辐射信息，同时传感

器自身也可能引入条纹噪声、随机噪声以及坏波段

等问题，这些因素共同降低了数据质量并增加了后

续处理难度（Vermote 等，1997）。

最后，混合像元问题在航空光谱图像中普遍存

在。由于空间分辨率仍然有限，一个像元往往包含

多种地物成分，其光谱响应为多个端元的混合结果。

这种混合通常具有非线性特征，使得传统线性模型

难以准确描述，从而影响分类与识别精度（Dobigeon
等，2014）。

表1　航空多光谱与高光谱图像对比

Table 1　Comparison of airborne multispectral and hyperspectral images

特性

波段数量

光谱分辨率

数据结构

数据量

信噪比

典型传感器

优势

局限

多光谱图像（MSI）
3～10

低（宽波段）

2D + 少量通道

较小

较高

MicaSense RedEdge、Parrot 
Sequoia

实时性强、处理简单

光谱信息有限

高光谱图像（HSI）
100～300+
高（窄波段）

3D 光谱立方体

极大（GB 级）

相对较低

Headwall Nano-Hyperspec， 
AVIRIS-NG

光谱信息丰富、识别精度高

计算复杂、维数灾难

典型应用场景示例

MSI：植被指数计算；HSI：矿物精细填图

MSI：大范围土地覆盖；HSI：伪装目标探测

MSI：实时拼接；HSI：光谱解混

MSI：机载实时处理；HSI：地面站精细分析

MSI：弱光环境成像；HSI：需去噪预处理

-
-
-

注：“-”表示未提供相关信息。
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1. 3　航空光谱图像预处理技术

针对上述数据特性与挑战，航空光谱图像在进

入高层语义分析之前，通常需要经过一系列预处理

步骤，包括辐射定标、大气校正、几何校正、去噪处理

以及分辨率增强等。近年来，随着深度学习的发展，

这些预处理过程逐步由传统物理模型驱动转向数据

驱动与物理模型融合的智能化方法（Ulyanov 等 ，

2018）。

在辐射定标与大气校正方面，传统方法通常依

赖于辐射传输模型，通过建模大气散射与吸收过程

实现从传感器观测值到地表反射率的转换。然而，

该类方法对参数依赖较强且计算复杂。近年来，研

究者提出利用卷积神经网络构建端到端映射模型，

直接学习从原始数字量化值到地表反射率的转换关

系。同时，基于 U-Net（U-shaped network）或残差网

络的结构广泛用于大气校正任务，通过结合模拟数

据与实测数据进行训练，可以显著提高校正效率与

精度（Cao 等，2019；Yang 等，2017）。

在几何校正与图像配准方面，传统方法主要依

赖特征点匹配（如 SIFT（scale-invariant feature trans⁃
form）、SURF（speeded up robust features））或地面控

制点（ground control point，GCP），但在光谱图像中，

由于纹理信息较弱，这些方法的稳定性有限（Tou⁃
tin，2004）。深度学习方法通过学习鲁棒特征表示，

能够更好地应对复杂形变。例如，基于 Transformer
的模型则通过全局注意力机制提高配准精度，尤其

适用于多模态数据的对齐（Jaderberg 等，2015）。

在去噪与异常校正方面，传统方法通常采用主

成分分析（principal component analysis，PCA）或低秩

表示模型进行噪声抑制，但这些方法难以充分利用

空间结构信息。近年来，基于深度学习的去噪方法

取得显著进展。例如，DnCNN（Zhang 等，2017）通过

残差学习有效去除高斯噪声，而三维卷积神经网络

则能够同时建模光谱与空间维度的信息，从而更有

效地去除复杂噪声（Yuan 等，2019）。此外，将低秩

约束与深度网络结合的“即插即用”框架，也在高光

谱去噪任务中表现出良好性能（Cao 等，2019）。

在分辨率增强方面，航空光谱图像常需在空间

分辨率与光谱分辨率之间进行权衡。空间超分辨率

技术旨在从低分辨率高光谱图像中恢复高分辨率结

果 ，常 用 方 法 包 括 基 于 卷 积 神 经 网 络 的 SRCNN
（super-resolution convolutional neural network）、EDSR

（enhanced deep super-resolution netwo）以 及 基 于 生

成 对 抗 网 络 的 SRGAN（super-resolution generative 
adversarial network）（Ledig 等，2017）等。另一方面，

光谱重建技术则致力于从多光谱数据恢复高光谱信

息，常见方法包括自编码器、生成对抗网络以及结合

低秩约束的深度模型（Qu 等，2018）。这类方法不仅

能够降低高光谱传感器的使用成本，还为多光谱系

统提供了更强的光谱表达能力。

综合来看，航空光谱图像预处理流程通常包括

数据获取、辐射与大气校正、几何配准、去噪处理以

及分辨率增强等步骤。与卫星遥感相比，该流程更

加依赖实时处理能力与轻量化模型设计，同时需要

支持多源数据的协同处理。随着深度学习方法的引

入，航空光谱图像预处理正向自动化、智能化与实时

化方向发展，为后续高层语义理解奠定了重要基础。

为便于研究人员快速获取数据资源，表 2 系统总结

了航空光谱领域常用的典型公开数据集及其关键特

征，以增强参考价值。

2　航空光谱图像智能处理方法

航空光谱图像智能处理的核心在于高效建模

“光谱—空间”高维信息，并适应航空平台特有的动

态观测条件、大尺度覆盖范围与实时处理约束。近

年来，该领域的研究范式已从传统机器学习演进为

以 CNN、Transformer、Mamba 状态空间模型及图神经

网络（graph neural network，GNN）为代表的多模型融

合体系，其演进过程如图 1 所示。本节从特征提取、

分类分割、目标检测、变化检测、光谱解混以及多源

融合协同 6 个方面，系统梳理主流方法的技术脉络

与前沿进展。为清晰呈现方法差异，本文汇总核心

模型对比，如表 3 所示。

2. 1　光谱—空间特征智能提取

光谱图像区别于自然图像的关键在于其同时包

含精细的光谱信息与空间结构信息。高光谱图像与

多光谱图像在数据特性上的差异，决定了特征提取

方法的设计各有侧重，但近年来二者在技术上也呈

现融合趋势。

对于高光谱图像，由于其光谱连续性强、波段数

多，早期方法主要采用二维卷积神经网络（2D CNN）

对空间信息建模，但难以捕捉光谱维度间的相关性

（Roy 等，2020）。三维卷积神经网络通过在空间与
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光谱维度同时进行卷积操作，实现了谱—空联合特

征学习，但其计算复杂度随空间尺寸呈立方增长，限

制了在航空实时场景中的应用（Li 等，2017）。为兼

顾 效 率 与 性 能 ，混 合 模 型 成 为 主 流 。 Roy 等 人

（2020）提出的 HybridSN 先使用 3D 卷积提取谱—空

联合特征，再通过 2D CNN 进行空间细化，在多个高

光谱数据集上取得了优异性能。该“3D + 2D”结构

在航空场景中具有良好的实用平衡性。

近年来，Transformer 凭借自注意力机制捕捉长

距离依赖的能力，被引入高光谱特征提取。Spectral-

Former 将每个波段视为一个 token，通过自注意力建

模 波 段 间 关 系 ，显 著 提 升 了 分 类 性 能（Hong 等 ，

2022）。然而，正如 Zhang 等人（2025a）所述，该架构

面临标注数据稀缺、极高光谱维度、计算开销大和模

型可解释性有限等问题。针对 Transformer 在高光谱

图像分类中的感受野限制问题，研究者提出了双选

择性融合 Transformer 网络，通过引入动态感受野机

制和选择性注意力融合策略，增强了对不同尺度地

物目标的适配能力（Xu 等，2025）。GNN 通过构建像

元图（基于空间邻接或光谱相似性）建模非欧空间关

表2　典型公开航空光谱数据集

Table 2　Summary of typical public airborne spectral datasets

名称

Indian Pines
Loukia
Pavia Centre
Pavia University
Salinas
LongKou
HanChuan
msuav500
UC-HSI

传感器类型

机载高光谱

机载高光谱

机载高光谱

机载高光谱

机载高光谱

无人机高光谱

无人机高光谱

无人机多光谱

无人机高光谱

空间分辨率

20 m
30 m
1.3 m
1.3 m
3.7 m

0.463 m
0.109 1 m

厘米级

厘米级

波段数量

204
176
102
103
200
270
274

4～6
≥ 4

数据规模

145 × 145
945 × 249

1 096 × 715
610 × 340
512 × 217

515 × 2 508
1 217 × 303
50 万+ 图像

农作物场景

适用任务

地物分类

地物分类

地物分类

分类、解混

农作物分类

农作物分类

农作物分类

基础模型训练、精准农业

精准农业、胁迫监测

图 1　航空光谱图像处理方法演进流程

Fig. 1　Evolution process of airborne spectral image processing methods
表3　航空光谱图像典型智能处理方法对比

Table 3　Comparison of typical intelligent processing methods for aerial spectral images

模型类型

CNN
Transformer
Mamba
轻量网络

代表结构

HybridSN
SpectralFormer
MHSSMamba

MobileNet-YOLO

优势

局部特征强、计算高效

全局建模能力强

线性复杂度、长序列高效

实时性强、易部署

局限

长距离依赖弱

计算开销大

局部特征需优化

光谱特征利用弱

适用数据

多/高光谱

高光谱

高光谱

多光谱

计算复杂度

中

高

中低

低
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系，在复杂地物分布（如城市边界、农田边缘）中表现

出较强鲁棒性，但其构图计算量较大，不适于实时处

理场景。

对于多光谱图像，因其波段数少、光谱连续性

弱，特征提取更侧重空间信息与轻量化（Mazzia 等，

2020）。常用策略包括：1）采用 2D CNN 结合通道注

意力（如 SENet（squeeze-and-excitation network））自适

应加权不同波段；2）直接使用 EfficientNet、MobileNet
等轻量骨干网络；3）将 NDVI（normalized difference 
vegetation index）、EVI（enhanced vegetation index）等

物理指数作为附加通道输入。值得注意的是，近年

来已有研究者提出面向无人机多光谱图像的预训练

Vision Transformer，并针对冠层高度建模和语义分

割等下游任务进行了系统评估，表明 Transformer 架

构在多光谱领域同样具备迁移潜力，但需针对波段

数少的特点进行适配。

2025 年以来，以 Mamba（Gu 和 Dao，2024）为代

表的状态空间模型以其线性复杂度实现高效长序列

建模，开始进入航空光谱图像处理领域（Ahmad 等，

2025；Liu 等，2025c）。在特征提取层面，Mamba 与

Transformer 的混合模型已被用于高光谱变化检测，

在精度与效率之间取得比纯 Transformer 和纯 CNN
方法更好的平衡。MVNet 网络架构将 3D-CNN 的局

部特征提取、Transformer 的全局建模能力和 Mamba
的线性复杂度序列建模能力融为一体，实现了高效

的空间—光谱特征提取与融合，在基准数据集上取

得了优异性能（Li 和 Ye，2025）。MHSSMamba 提出

了多注意力空间—光谱 Mamba，通过增强光谱 token
并采用多头自注意力捕获波段与空间位置之间的复

杂关系，在 Pavia University 数据集上达到 98. 56% 的

分类精度（Ahmad 等，2025）。VP-Hype 框架将 Mamba
的线性时间效率与 Transformer 的关系建模能力统一

于混合架构中，结合 3D-CNN 光谱前端和视觉—文本

双模态提示，在小样本条件下实现了高精度分类

（Zakaria Sellam 等，2026）。HyPyraMamba 引入金字

塔光谱注意力机制和 Mamba 架构，在多个基准数据

集上实现了鲁棒的高光谱图像分类（Li 等，2026）。

当前特征提取方法对航空动态场景（如光照变

化、姿态变化）的鲁棒性仍显不足；高光谱与多光谱

的特征提取缺乏统一的理论框架；轻量化与表达能

力 的 平 衡 仍 是 难 点 。 特 别 是 ，以 Mamba 和 Trans⁃
former 为代表的混合架构虽然性能优异，但尚未在

航空实时场景中得到充分验证。

2. 2　分类与分割方法

分类与分割是航空光谱图像最基础的任务。其

研究经历了从传统机器学习到深度学习，再到小样

本学习与自监督学习的演进过程，高光谱与多光谱

在此过程中既有通用技术也有专用适配。

早 期 ，支 持 向 量 机（support vector machine， 
SVM）和随机森林（random forest，RF）广泛应用于高

光谱分类（Melgani 和 Bruzzone，2004），但这些方法依

赖人工设计的特征，难以处理高维光谱数据。Chen
等人（2016）首次将 CNN 应用于高光谱分类，实现了

光谱—空间联合建模，显著提升了分类精度。Roy
等人（2020） 提出的 HybridSN 进一步降低了计算复

杂度，成为该领域的代表性方法。PatchOut 方法提

出了一种基于 Transformer-CNN 混合框架的 patch-

free 方法，用于大规模机载高光谱图像的细粒度土

地覆盖分类，避免了传统分块处理带来的边界效应

和计算冗余（Ji 等，2025）。

航空光谱数据标注成本高、获取困难，小样本学

习因此成为研究热点。Liu 等人（2019）将元学习引

入高光谱分类，通过学习任务间的共性实现快速泛

化；Yu 等人（2022）进一步优化原型学习策略，提高

了少样本场景下的稳定性。然而，研究表明，当类别

间光谱相似或类内差异较大时，小样本方法的性能

仍存在瓶颈（何梦瑶 等，2026）。针对小样本条件下

高空间分辨率高光谱图像特征学习不全面的问题，

研 究 者 提 出 了 基 于 CNN-ViT（convolutional neural 
network and vision Transformer）混 合 特 征 优 化 的 方

法，通过深度三维卷积网络与 Vision Transformer 的

协 同 特 征 提 取 ，显 著 提 升 了 小 样 本 分 类 精 度 。

Paeedeh 等人（2026）提出了基于 Mixup 基础模型的

跨域小样本学习方法，通过特征混合增强基础模型

的泛化能力；另有研究提出了基于解耦置信原型网

络的跨域小样本分类方法，通过解耦域不变特征与

域特异特征提升了跨场景适应性。SCFA（spectral 
context-aware frequency alignment）框架从特征对齐

视角出发，集成了光谱上下文建模与跨域频率对齐，

在小样本高光谱分类中取得了显著效果（Martin-

Gallausiaux 等，2021）。

自监督学习为利用无标签数据提供了新路径。

Luo 等人（2024）提出基于对比学习的高光谱特征提

取方法；Wang 等人（2024）借鉴 MAE（masked autoen⁃
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coders）（He 等，2022）的思想，提出掩码光谱建模方

法，实现了高效的预训练。但需指出，这些方法多直

接迁移自然图像处理策略，缺乏对光谱物理特性的

针对性建模。Luo 等人（2024）以旋转和镜像标签作

为监督信号学习空间几何多样性，并通过小样本学

习 获 取 可 迁 移 的 空 间 元 知 识 。 此 外 ，SSFSL（self-
supervised and few-shot learning）（Lyu 等，2025）将自

监督学习与小样本学习相结合，为跨域高光谱图像

分 类 提 供 了 新 路 径 。 Self-Supervised Mamba 架 构

（Zhu 等，2025）将 Mamba 的线性复杂度序列建模能

力与自监督预训练相结合，展现了在高光谱图像分

类中的潜力。

对于多光谱图像分割，由于其数据结构与 RGB
图像相似，大量沿用计算机视觉框架，如 DeepLabV3

（Yuan 等，2022）、HRNet（high-resolution network）及

EfficientNet（Tan 和 Le，2019）。 同 时 ，NDVI、NDWI
（normalized difference water index）等光谱指数常作

为附加通道输入模型，以提高对植被、水体等目标的

识 别 能 力 。 更 前 沿 的 可 微 分 指 数 学 习（如 Deep⁃
NDVI）将传统指数设计转化为可训练模块，实现了

物理知识与数据驱动的结合。对于多光谱的小样本

场景，迁移学习和域适应方法得到广泛应用，但整体

上多光谱分类的模型复杂度低于高光谱。总体而

言，当前分类与分割方法仍面临以下关键问题：1）缺

乏大规模标注的航空光谱数据集；2）模型跨场景泛

化能力弱；3）光谱信息利用仍不充分；4）模型可解释

性差。未来研究需发展光谱感知的自监督学习与基

础模型，并引入物理约束以提升模型可靠性。

2. 3　航空光谱目标检测方法

目标检测在军事侦察、灾害监测与安防等领域

具有重要意义。面对小目标尺寸、复杂背景及伪装

识别等独特挑战，高光谱与多光谱目标检测的技术

路线因数据特性不同而各有侧重。

对于高光谱目标检测，由于维度高且冗余严重，

通常需先降维或引入光谱注意力机制（丁晨 等，

2024）。Su 等人（2022）提出基于光谱异常检测的方

法，用于识别背景中的异常目标。基于 Transformer
的检测模型）及其变体通过全局注意力机制建模目

标与背景之间的关系，在复杂场景中表现出更强的

鲁棒性。SpecDETR 作为一种基于 Transformer 的高

光谱点目标检测网络，在高光谱目标检测任务中展

现了优越性能（Li 等，2025b）。然而，该类方法的计

算复杂度较高，在航空实时场景中仍面临挑战。高

光谱在伪装目标检测中具有独特优势，因为伪装材

料的光谱曲线与背景存在细微差异。

对于多光谱目标检测，Faster R-CNN（Ren 等，

2017）与 YOLO（you only look once）系列得到广泛使

用，且因数据结构相近而可直接迁移。Wang 等人

（2025）提出了一种基于 YOLO 的实时多光谱融合框

架，结合像素级融合与动态模态平衡增强，实现了高

精度的多光谱目标检测；SG-YOLO 作为一种轻量高

效的多光谱目标检测框架，旨在平衡精度与效率

（Zhang 等，2026）；YOLOv11-RGBT（Wan 等，2025）框

架设计了6种多光谱融合模式，成功应用于YOLOv3—

YOLOv12 以及 RT-DETR 等多种模型架构，为多光谱

目标检测提供了统一化的解决方案；在无人机载可

见 光 与 红 外 图 像 融 合 方 面 ，DVIF-Net（dual-branch 
visible-infrared fusion network）基于 YOLO 架构设计

了双分支特征提取结构，分别从可见光和红外图像

中提取特征后融合检测（Zhao 等，2025）；REM-YOLO
（Yu 等，2023）框架将可见光与热红外图像融合用于

全 天 候 应 急 响 应 中 的 行 人 检 测 。 YOLO-DBME
（YOLO with dual-backbone and multi-scale enhance⁃
ment）模型通过频率域增强、双分支结构优化和自适

应多尺度特征平衡等策略，显著提升了多光谱图像

中脐橙树的检测精度和泛化能力（唐淑铭和陈优良，

2026）。

总体来看，当前目标检测方法仍面临小目标尺

寸有限、伪装目标的光谱差异微弱等挑战。现有方

法仍以空间信息为主导，光谱信息仅作为辅助特征，

未能充分发挥“光谱主导”的检测优势，实时处理能

力不足。未来研究需探索光谱主导的轻量级检测框

架，并提升模型的实时性与鲁棒性。

2. 4　变化检测方法

变化检测是航空遥感的重要应用之一，广泛用

于灾害监测与环境评估。航空平台因机动性强而具

有显著的时效优势。高光谱与多光谱在变化检测中

的方法各有侧重，但核心框架（如孪生网络、Trans⁃
former）具有共通性。

传统变化检测方法主要基于差分分析或变化向

量分析（change vector analysis，CVA），但对光照变化

敏感，易产生误检。Daudt 等人（2018）提出全卷积孪

生网络，实现了端到端的变化检测。BiT（bitemporal 
image Transformer）模型（Qiu 等，2025）通过双分支
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Transformer 建 模 双 时 相 数 据 之 间 的 全 局 关 系 ；

ChangeFormer 进一步提升了复杂变化场景下的检测

能力（Bandara 和 Patel，2022）。

面向多光谱的变化检测常结合 NDVI 等指数进

行快速分析，或采用多通道 CVA 与轻量 CNN 的组

合。MFTSNet 模型通过融合孪生结构和多尺度特征

Transformer，在遥感影像变化检测中有效提升了检

测精度和地物检测完整性。面向高光谱的变化检测

则更适用于精细变化识别，如矿物成分变化或植被

胁迫演化（El Zaar 等，2023）。混合注意力和双向门

控网络被提出用于高光谱图像变化检测，通过混合

注意力机制和双向门控模块有效提升了检测准确

性，在多个数据集上显著优于 BiT、CBANet（cross-

band 2-D attention network）等 主 流 方 法 。 ECFNet
（extraction， comparison and fusion network）模型基于

孪生编码器架构，在解码器中引入空间和通道联合

注意力模块增强特征表达，并利用深监督模块改善

变化检测效果（Zhu 等，2023）。

尽管已经取得了一些进步，当前变化检测方法

仍存在以下问题：1）难以有效区分光照变化与真实

变化；2）对多时相数据的建模能力不足；3）缺乏对光

谱物理机制的利用。未来研究需引入语义约束与辐

射传输模型，实现更鲁棒的变化判别。

2. 5　光谱解混与亚像元分析

光谱解混是高光谱图像分析中的核心问题，其

目标是将混合像元分解为若干端元及其对应的丰度

系数。需要指出，多光谱图像因波段数少、光谱分辨

率低，通常不适用于精确解混，而采用软分类或概率

模型替代。因此本节主要面向高光谱数据。

传统方法主要基于线性混合模型（linear mixed 
model，LMM）（Bioucas-Dias 等，2012），该模型假设简

单，但在实际复杂场景中往往失效。为此，研究者提

出了非线性解混方法，如基于核函数的模型，但其表

达能力仍有限。Alshahrani 等人（2025）首次将自编

码器引入解混任务，通过隐变量表示端元，实现了端

到端的非线性解混建模；Dobigeon 等人（2014）进一

步研究了深度非线性解混方法，显著提升了性能。

然而，这类深度方法通常缺乏物理约束（如非负性、

和为 1、能量守恒），导致结果的可解释性较差。近

年来，研究者开始探索利用多光谱数据辅助高光谱

解混的策略，通过多光谱提供的空间先验信息引导

高光谱端元提取，在保持解混精度的同时降低了计

算复杂度（Yokoya 等，2012）。

端元提取本质上是一个不适定问题，不同方法

可能得到不同的端元集合。现有研究大多忽略能量

守恒与光谱混合的物理机理，使得模型在实际应用

中的可靠性受到限制。未来研究需将物理模型（如

辐射传输模型）嵌入神经网络，以提升解混结果的稳

定性与可解释性。

2. 6　多源数据融合与协同处理

多源数据融合是弥补单一数据源局限、提升航

空光谱信息利用效率的重要途径。本节从异构模态

融合、光谱—光谱融合以及高光谱与多光谱协同策

略 3 个层面进行阐述。

1）异构模态融合（光谱 + 非光谱）。光谱图像常

与 LiDAR（light detection and ranging）、SAR（syn⁃
thetic aperture radar）及 RGB 图像融合使用。LiDAR
提供精确的三维结构信息，SAR 具备全天候成像能

力，而 RGB 图像则提供丰富的纹理信息。早期方法

主 要 采 用 像 素 级 或 特 征 级 融 合（Pohl 和 van Gen⁃
deren，1998），但难以充分挖掘跨模态的深层关系。

在深度学习时代，CNN 与生成对抗网络（generative 
adversarial network，GAN）广泛应用于融合任务，显

著提升了融合效果（Ma 等，2019）。近年来，多模态

Transformer 能够在特征空间对齐不同传感器数据，

实现更高层次的信息融合。然而，由于不同模态在

空间分辨率、物理成像机制上的差异，融合过程仍面

临配准困难与语义不一致等挑战（Chen 等，2022）。

Xie 等人（2025）提出将 GCN 与 Mamba 混合用于高光

谱与 LiDAR 的联合分类，实现了跨模态特征的深度

融合。

2）光谱—光谱融合（高光谱 + 多光谱）。高光谱

与多光谱数据在特性上具有明显互补性：高光谱提

供精细的光谱信息，多光谱提供较高的空间分辨率

与实时性。Yokoya 等人（2017）系统总结了两类数

据的融合方法，通过融合高空间分辨率多光谱图像

与高光谱图像，可生成高分辨率高光谱数据。深度

学习方法进一步提升了融合质量（Luo 等，2025）。

3）高光谱与多光谱协同策略。随着研究的深

入，航空光谱图像处理逐渐从单一数据源向多源协

同发展。典型协同策略包括：多光谱辅助高光谱降

维（利用多光谱波段指导高光谱数据的波段选择或

特征提取）、高光谱指导多光谱波段优化（通过学习

高光谱特征优化多光谱传感器的波段组合）、分层处
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理（采用“多光谱快速检测/分类 + 高光谱精细确认”

的级联策略）、联合建模（设计统一的深度网络，同时

输入高光谱与多光谱数据进行端到端学习）（Loncan
等，2015）。尽管协同处理已成为发展趋势，但仍存

在关键空白：缺乏大规模、多场景的联合数据集；统

一的协同建模框架尚未成熟；实时系统的工程实现

困难（Meng 等，2025；Yu 等，2025）。

2. 7　面向航空平台的实时处理与轻量化

航 空 平 台（尤 其 是 无 人 机）的 计 算 资 源 有 限

（GPU（graphics processing unit）功耗、内存、算力受

限），要求算法具备低延迟、低功耗特性，这是航空光

谱图像处理区别于卫星遥感的核心约束。高光谱与

多光谱在实时处理上面临不同挑战，但轻量化技术

具有共通性。

模型压缩技术（剪枝、量化和知识蒸馏）已广泛

应用于光谱神经网络的轻量化（Hinton 等，2015）。

TensorRT、NCNN（nebula convolutional neural net⁃
work）等推理引擎可实现机端高效部署。神经架构

搜索（neural architecture search，NAS）可自动设计面

向特定任务的轻量光谱网络。对于多光谱数据，

MobileNet、EfficientNet-Lite 等轻量骨干网络已能满

足实时需求；对于高光谱数据，HybridSN 相比纯 3D 
CNN 更为轻量（Roy 等，2020），Mamba 因其线性复杂

度成为有潜力的候选，而 Transformer 通常需要先进

行降维或采用窗口注意力机制控制计算量。轻量级

混合 CNN-Mamba 网络被提出用于高光谱图像分类，

通过结合 CNN 和 Mamba 模型的优势，有效捕获了全

局和局部的谱—空特征，同时保持了较低的计算开

销（Zhang 和 Xu，2024）。

在 实 时 检 测 与 分 类 系 统 方 面 ，已 有 研 究 将

YOLO 的 改 进 版 本 部 署 于 无 人 机 边 缘 设 备（如

NVIDIA Jetson 系列），实现了多光谱图像的实时目

标检测（Zhang 等，2026）。YOLOv11n 轻量级模型在

无人机检测、跟踪和载荷识别任务中展现出高精度

和实时性能（Kabir 等，2025）。然而，高光谱图像的

实时解混与变化检测仍面临较大的技术挑战。基于

知识蒸馏的自监督高光谱图像分类方法通过轻量化

设计实现了高效率的分类（Chi 等，2022）。课程式多

任务自监督方法有效提升了轻量级架构的分割性能

（Carlesso 等，2025）。

综合来看，航空光谱图像智能处理技术的发展

呈现出 3 条主线：1）从监督学习向自监督/小样本学

习演进，以应对标注数据稀缺问题；2）从单一模态向

多源融合协同发展，以发挥不同载荷的互补优势；

3）从纯数据驱动向物理约束深度模型转变，以提升

可解释性与泛化能力。同时，当前研究仍面临 3 大

核心瓶颈：1）数据瓶颈：缺乏大规模、多场景、多时相

的航空光谱公开数据集；2）物理瓶颈：深度模型对光

谱混合机理、辐射传输模型的嵌入不足；3）系统瓶

颈：实时性、轻量化与精度的平衡尚未解决，可部署

的端到端系统稀少。未来突破需在算法层面（发展

光谱基础模型与自监督学习）、数据层面（构建航空

光谱基准数据集）与系统层面（设计边缘智能软硬件

协同方案）协同推进。

3　典型应用场景

航空光谱图像智能处理技术已在多个领域展

现出不可替代的应用价值。高光谱图像凭借其精

细的光谱分辨能力，可实现对地物物理化学属性的

直接识别；多光谱图像则以其高空间分辨率、高时

效性和低成本优势，在大面积动态监测中占据主导

地位。二者在不同应用场景中相互补充、协同增

效。本节从精准农业、环境与灾害监测、军事侦察

与安防、城市与基础设施以及地质与考古 5 个方

面，系统梳理航空光谱图像智能处理的典型应用。

航空光谱图像典型应用领域及关键技术总结如表 4
所示。

3. 1　精准农业与林业

精准农业是航空光谱图像应用最为成熟的领域

之一。无人机搭载多光谱或高光谱传感器，可快速

获取作物的生长状态、养分胁迫和病虫害感染等信

息，为实现变量施肥、精准灌溉和早期病害防控提供

数据支撑（Maes 和 Steppe，2019；Sishodia 等，2020）。

具体而言，包含作物病害早期识别、营养与水分胁迫

监测、果树计数与产量预测以及林业资源调查等方

面的应用。

在作物病害早期识别方面，作物受病害侵染时，

其叶片内部结构（叶绿素含量、水分含量）会发生改

变，进而影响光谱反射特性。高光谱图像能够捕捉

到肉眼不可见的“光谱指纹”变化，在病害显症之前

实现早期识别。Liu 等人（2025b）利用无人机高光谱

图像在水稻稻瘟病潜伏期实现了超过 90% 的识别

准确率。Franke 等人（2005）系统比较了多光谱与高
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光谱在小麦条锈病检测中的性能，指出高光谱在病

害早期识别方面优势明显，而多光谱更适用于大面

积快速筛查。航空高光谱图像用于玉米干旱检测的

实例如图 2 所示。

在植物养分胁迫监测方面，作物在氮、磷、钾等

营养元素缺乏或水分胁迫条件下，其光谱特征（如红

边位置、红谷深度）会发生规律性变化。基于多光谱

植被指数的智能反演模型已成为主流方法。近年

来，深度学习模型直接学习光谱—营养关联，避免了

指数设计的经验性。Lu 等人（2025）提出了一种结

合 Transformer 与注意力机制的高光谱反演模型，实

现了对玉米叶片氮含量的高精度估计。

在林业资源调查方面，航空高光谱能够区分树

种（如松树、橡树、桉树）甚至同一树种的不同健康状

态。多光谱数据则更适用于林火风险评价、森林覆

盖变化监测（Dash 等，2018）。此外，无人机多光谱

图像结合 YOLO 系列检测器，已广泛应用于苹果、柑

橘、油棕等果树的自动计数与产量预测（Osco 等，

2020）。通过多时相光谱数据，可追踪果实生长过

程，并结合气象数据预测成熟期产量。

3. 2　环境与灾害监测

航空光谱图像在环境监测与灾害应急响应中发

挥着关键作用，其灵活机动的特点使其能够快速到

达灾害现场，提供高时空分辨率的灾情信息。

在溢油与赤潮监测方面，海上溢油和赤潮暴发

是典型的海洋环境灾害。石油膜对水体光谱具有明

表4　航空光谱图像典型应用领域及关键技术总结

Table 4　Summary of typical application domains and key technologies for airborne spectral images

应用领域

精准农业

环境与灾害监测

军事侦察与安防

城市与基础设施

地质与矿产资源
勘探

考古与文化遗产
保护

核心任务

病虫害早期预警、植物养分
监测

溢 油/赤 潮 识 别 、林 火 烟 雾
检测

伪 装 目 标 探 测 、化 学 药 剂
识别

地物精细分类、建筑物变化
检测

矿物填图

地下遗迹探测

数据源偏好

HSI
MSI/HSI 

协同

HSI

MSI

HSI

MSI

关键技术/指标

光 谱 指 纹 识 别（特 定 波 段 反 射 率 变
化）、红边位置位移（监测叶绿素胁迫）

吸收峰特征反演（区分油种）、热异常
与烟雾穿透波段组合

光谱解混（亚像元级探测）、异常检测
（无需先验光谱）、特定吸收峰匹配

空间纹理分析（区分材质）、多时相差
分特征、孪生网络

诊断性吸收特征匹配、光谱角填图

植 被/土 壤 标 记 识 别、微 地 貌 变 化 检
测、多模态融合

代表性文献

（Maes 和 Steppe，2019），
（Lu 等，2025）

（Fingas 和 Brown，1997），
（Gladkikh 等，2024）
（Makki 等，2017），

（Manolakis 等，2014）
（Liu 等，2021），（Hong

等，2022）
（Kruse 等，2003）

（Tapete 和 Cigna，2019）

图 2　航空光谱图像用于玉米健康情况检测

Fig. 2　Airborne spectral images for maize health condition detection （（a） drought-stressed maize （low chlorophyll， wilted）； 
（b） healthy maize （high chlorophyll， lush）； （c） hyperspectral reflectance spectra of crops）
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显的吸收和散射特征，在短波红外波段呈现高反射。

多光谱传感器（如 Sentinel-2 的对应波段）可快速识

别溢油区域（Gladkikh 等，2024）。高光谱图像则能

区分不同类型石油（如原油、柴油、润滑油），为事故

责任认定提供依据（Fingas 和 Brown，1997）。对于赤

潮，高光谱可识别优势藻种（如甲藻、硅藻），预警毒

素风险。在林火烟雾检测方面，航空平台搭载热红

外与多光谱相机，可在火灾初期发现高温热点。红

外波段对高温敏感，而短波红外对烟雾穿透能力较

强。基于深度学习的多光谱林火检测系统已能在无

人 机 上 实 时 识 别 火 点 并 自 动 报 警（Gladkikh 等 ，

2024）。在大气污染物监测方面，无人机搭载多光谱

或高光谱传感器，可对工厂烟囱排放、扬尘、焚烧秸

秆等大气污染源进行立体监测。通过反演气溶胶光

学厚度和污染物浓度（如 PM2. 5、NO₂），为环保执法

提供证据（段为民 等，2020）。在矿区环境监测方

面，高光谱图像能够识别矿区重金属污染导致的植

被胁迫（如“红边蓝移”现象），圈定污染范围。多光

谱则适用于尾矿库扩容、植被恢复进度等动态监测。

3. 3　军事侦察与安防

航空光谱图像在军事领域具有独特的应用价

值，尤其体现在伪装目标探测（如图 3 所示）、化学战

剂识别和战场环境感知等方面。

在伪装目标探测方面，传统可见光/红外侦察难

以识别涂有伪装漆或覆盖伪装网的目标，因为这些

伪装材料在 RGB 和热红外波段与背景相似。然而，

伪装材料的光谱曲线与天然植被、土壤存在细微差

异，高光谱图像能够通过光谱解混或异常检测算法

暴 露 这 些 差 异（Makki 等 ，2017）。 Shimoni 等 人

（2019）系统评估了高光谱在军事伪装探测中的效

能，证明其较全色和热红外图像具有显著优势。深

度学习增强的光谱异常检测方法进一步提高了探测

率，降低了虚警率（Pant 等，2025）。

在化学药剂与爆炸物识别方面，某些化学战剂

（如沙林、芥子气）和爆炸物残留具有特征光谱吸收

峰（主要在长波红外波段）。机载高光谱传感器可在

安全距离外被动探测这些物质，为防化侦察提供新

手段（Manolakis 等，2014）。在战场环境感知方面，

多光谱图像可用于快速区分军事目标（坦克、车辆、

人员）与背景，支持目标跟踪和战场态势生成。结合

深度学习检测器，多光谱无人机可实现对地面移动

目标的实时锁定（Cao 等，2025）。在反恐与安防方

面，在大型活动安保中，无人机多光谱/高光谱可发

现藏匿于人群中的异常热源（如隐藏武器）或可疑化

学物质。多光谱与热红外融合方法已应用于夜间安

防巡逻。

3. 4　城市与基础设施

航空光谱图像在城市规划、交通监测和基础设

施健康评估等方面具有广泛应用前景。

在城市地物精细分类方面，高光谱图像能够区

分不同材质的屋顶（金属、沥青、瓦片）、道路（沥青、

混凝土）、植被（草坪、树木）等，为城市热岛分析、径

流估算提供基础数据；多光谱图像则适用于大范围

土 地 利 用 分 类 。 深 度 学 习 分 类 器（如 HybridSN、

Spectral-Former）在城市高光谱数据上已达到 90% 以

上的总体精度（Roy 等，2020；Hong 等，2022）。

在建筑物变化检测方面，多时相航空多光谱图

像结合孪生网络，可自动检测新建、拆除或改建的建

图 3　航空光谱图像用于伪装目标识别

Fig. 3　Airborne spectral images for camouflage target recognition 
（（a） schematic diagram of camouflage targets； （b） schematic diagram of spectral curves）
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筑物，服务于城市规划监察和违章建筑识别（Liu 等，

2021）。高光谱变化检测能够识别建筑物表面材料

的变化，提供更精细的信息。在道路与交通监测方

面，无人机多光谱图像可用于交通流量统计、车辆类

型识别（轿车、卡车、公交车）。近红外波段对路面和

车辆的区分度较高，有助于提高检测精度（Doornbos
和 Babur，2025；Maes 和 Steppe，2019）；高光谱则能检

测路面油污、积水等危险因素。在基础设施健康评

估方面，利用高光谱图像检测桥梁、大坝以及管道等

基础设施的表面腐蚀、渗漏和材料老化。不同腐蚀

产物具有特征光谱，可实现非接触式评估（Peng 等，

2025）。

3. 5　地质与矿产资源勘探

航空光谱图像在地质调查和矿产勘探中具有悠

久应用历史，是遥感地质学的重要技术手段。

在矿物填图方面，不同矿物在短波红外和热红

外波段具有诊断性吸收特征。高光谱图像能够逐像

元识别矿物种类，生成矿物分布图（Kruse 等，2003）。

深度学习方法的引入提高了矿物识别的自动化程度

和 抗 干 扰 能 力（Hajaj 等 ，2024）。 多 光 谱 数 据（如

ASTER 模拟波段）也可用于主要矿物的初步识别，

但精度较低。此外，多光谱图像结合 CNN 可对裸露

岩性进行初步分类，而高光谱能够区分更细致的岩

石类型（如图 4 所示）。在蚀变带识别方面，热液蚀

变带是寻找金、铜等金属矿产的重要标志。航空高

光谱能够通过光谱匹配或解混方法快速圈定蚀变带

范围，大幅提高勘探效率（Bedini，2011）。在油气渗

漏探测方面，油气微渗漏会导致地表土壤和植被发

生光谱异常。高光谱图像可检测这些间接标志，辅

助油气勘探（van der Meer 等，2012）。

3. 6　考古与文化遗产保护

航空光谱图像在考古遗址探测和文化遗产监测

中正发挥着越来越重要的作用。航空高光谱图像用

于文物表面材料检测的实例如图 5 所示。

在地下遗迹探测方面，埋藏于地下的古墙、壕沟

和墓葬等遗迹会改变上方土壤的水分含量、化学成

分和植被生长状况，进而产生微弱的光谱异常。高

光谱图像能够捕捉这些“植物标记”或“土壤标记”，

实现无损考古探测（Tapete 和 Cigna，2019）。Adamo⁃
poulos 和 Rinaudo（2020）综述了多光谱和高光谱在

考古中的应用，指出高光谱对微弱遗迹的识别能力

优于多光谱。在文物表面分析方面，无人机搭载高

光谱相机可对大型不可移动文物（如长城、石窟寺）

进行表面病害检测，如风化、盐析和生物侵蚀等。不

同病害具有不同的特征光谱，可实现自动分类与量

化评估（Picollo 等，2020）。在文化遗产监测方面，多

时相多光谱图像可用于监测遗产地周边环境变化

（如建设活动、植被入侵），为保护规划提供依据。

总体而言，航空光谱图像智能处理技术的应用

已从早期的科研探索走向工程化落地。精准农业和

林业是最成熟的应用领域，多光谱与高光谱协同作

业成为标准模式；环境与灾害监测中，航空平台的快

速响应能力不可替代；军事侦察与安防方面，高光谱

的伪装探测能力具有独特优势；城市、地质以及考古

等应用则更多体现了光谱图像对地物属性精细识别

的价值。从应用角度看，高光谱与多光谱的分工日

益清晰：多光谱适用于大面积、高频次、实时性要求

高的任务；高光谱则适用于精细识别、早期预警和物

质成分分析等对光谱分辨率要求高的场景。两者的

图 4　航空光谱图像用于矿产资源勘探

Fig. 4　Airborne spectral images for mineral resource 
exploration

图 5　航空光谱图像用于文物保护

Fig. 5　Airborne spectral images for cultural heritage 
conservation （（a） damaged artifact； （b） spectral image 

of the damaged artifact）
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深度融合与智能协同，将是未来应用发展的主要

方向。

4　航空光谱图像智能处理技术挑战

尽管航空光谱图像智能处理技术取得了显著进

展，深度学习方法的引入极大地提升了分类、检测和

解混等任务的性能，但在实际应用中仍面临诸多挑

战。这些挑战既有航空光谱数据本身固有的特性所

导致，也有深度学习模型在该领域适配过程中产生

的新问题。本节从标注数据稀缺性、模型实时性、模

型可解释性、模型鲁棒性以及多平台协同性 5 个维

度，系统梳理当前面临的核心挑战。

4. 1　高质量标注数据稀缺

数据是深度学习模型性能的根本保障，然而在

航空光谱图像领域，数据问题始终是制约技术发展

的首要瓶颈。

1）像素级标注成本高昂。深度学习模型通常依

赖大规模标注数据进行训练，但在航空光谱领域，像

素级精细标注的成本极高。高光谱图像每个像元对

应一条连续的光谱曲线，标注需要专业的地物知识，

耗时费力。 Liu 等人（2025）在构建首个高光谱遥感

显著目标检测数据集时指出，该领域进展长期受限

于专用数据集和方法论的匮乏，其发布的 HRSSD
（hyperspectral remote sensing saliency dataset）数据集

包含 704 幅高光谱图像和 5 327 个像素级标注的显

著目标，是目前为数不多的公开基准之一。在卫星

遥感领域，HYPSO-1 Sea-Land-Cloud 数据集提供了

200 幅高光谱图像，其中仅 38 幅具有像素级海/陆/云
类别标注（Justo 等，2023）。与 ImageNet、COCO（com⁃
mon objects in context）等自然图像数据集动辄百万

级的规模相比，航空光谱数据的标注规模存在数量

级差距。针对遥感图像标注门槛高、带标签数据少

的普遍问题，点—线—面多粒度大规模遥感基准数

据构建范式通过主动学习框架实现了高效标注，为

缓解标注困难提供了新思路。

2）公开基准数据集匮乏。航空光谱领域不仅标

注数据规模小，具备广泛影响力的公开数据集也十

分 有 限 。 现 有 高 光 谱 分 类 任 务 主 要 依 赖 Indian 
Pines、Pavia University、Salinas 等上世纪 90 年代采集

的机载数据集，这些数据的光谱分辨率、空间分辨率

和场景多样性已难以代表当前无人机遥感的技术水

平。常用公开航空高光谱数据集如图 6 所示。

近年来，研究者开始构建面向特定任务的数据

集。Lekhak 等人（2026）发布了首个用于地雷和未

爆 炸 物 检 测 的 无 人 机（unmanned aerial vehicle，

UAV）可见近红外高光谱基准数据集，包含 270 个连

续光谱波段，采集于 143 个模拟目标的控制测试场，

填补了该领域的公开数据空白。Doornbos 和 Babur
（2025）构建了 msuav500k 数据集，包含来自多种传

感 器（DJI Mavic 3M、DJI Phantom 4 Multispectral、
MicaSense 系列）的多光谱与 RGB 无人机图像，覆盖

至少 4 个光谱波段，经过系统性辐射定标以保证跨

传感器的一致性，旨在支持基础模型的训练与微调。

在作物监测领域，UC-HSI 数据集提供了无人机高光

谱农作物影像，为精准农业研究提供基准（Sankara⁃
rao 等，2024）。然而，这些新发布的数据集往往针对

特定场景或任务，跨场景、跨传感器和跨任务的通用

数据集仍然缺失。

4. 2　模型实时性不足

1）航空平台（尤其是无人机）的计算资源有限

（GPU 功耗、内存、算力受限）。要求算法具备低延

迟、低功耗特性。这是航空光谱图像处理区别于卫

星遥感或地面处理的核心约束。

2）机载边缘设备的资源限制问题。典型机载边

缘设备如 NVIDIA Jetson Xavier NX 的功耗约 20 W，

其算力远低于桌面级 GPU。在如此受限的资源条件

下运行复杂的光谱深度学习模型，面临巨大挑战。

模型压缩技术已被广泛采用以缓解该问题。然而，

将这些技术真正集成到实用的无人机边缘智能系统

中，仍有大量工程问题待解决。关于深度学习模型

在此过程中面临的计算复杂度困境，在 3. 1 节已有

概述。

4. 3　模型可解释性差

随着深度学习模型在航空光谱图像处理中的广

泛应用，模型的“黑箱”特性日益成为制约其可信应

用的关键瓶颈。在军事侦察、环境执法和医疗诊断

等安全敏感领域，缺乏可解释性的模型难以获得用

户信任，也限制了其在真实任务中的部署。

1）光谱物理机制的不可见性。高光谱图像的核

心价值在于其连续光谱曲线能够反映地物的物质属

性 。 然 而 ，当 前 主 流 的 深 度 学 习 方 法（如 CNN、

Transformer、Mamba）直接将光谱波段视为独立的特

征通道，其内部运算过程缺乏对光谱物理意义的显
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式建模。模型的决策依据往往无法回溯到具体的光

谱吸收特征、反射峰位置等可解释的物理量。例如，

在矿物填图任务中，一个分类正确的模型可能依据

的是空间纹理而非诊断性光谱特征，这种“伪相关”

会导致模型在新场景中迁移失败。

2）注意力机制的可解释性局限。虽然 Trans⁃
former 等架构中的注意力机制常用于可解释性的工

具，但研究表明，注意力权重并不能完全反映模型的

实际决策过程。在高光谱图像中，注意力机制可能

过度关注空间位置而非光谱波段，导致解释结果偏

离真实的物理机制（Li 等，2017）。此外，不同注意力

头之间的交互复杂，难以形成直观的人类可理解的

解释。

3）特征可视化与归因分析的困难。相比于自然

图像，高光谱图像的高维特性使得传统的特征可视

化 方 法（ 如 Grad-CAM、LIME（local interpretable 
model-agnostic explanations））面临挑战。这些方法

通常需要降维预处理，而降维过程本身会损失光谱

信息，导致解释结果失真（Meng 等，2025）。同时，高

光谱图像中相邻波段的高度相关性使得归因分析容

易产生歧义，难以准确识别对决策贡献最大的光谱

特征。

4）模型决策的不可审计性。在军事侦察、环境

执法等场景中，模型的错误决策可能带来严重后果。

缺乏可解释性的模型使得决策过程无法被审计和追

查，也难以根据失败案例进行针对性改进。当前，高

光谱领域的可解释性研究仍处于起步阶段，缺乏统

一的评估标准和基准数据集。

4. 4　模型鲁棒性不足

随着深度学习模型在航空光谱任务中的广泛应

用，模型的鲁棒性和安全性问题日益凸显。

1）对抗样本攻击的威胁。研究表明，基于深度

学习的高光谱图像分类模型对对抗样本攻击高度脆

弱，这构成了严重的安全风险（Doornbos 和 Babur，
2025）。与传统 RGB 图像不同，高光谱数据的对抗

扰动可能破坏其细微的光谱语义信息，而光谱语义

恰好是高光谱图像判别性信息的核心来源。Zhang
等人（2025a）研究发现，直接将在 RGB 图像上有效

的对抗训练方法迁移至高光谱领域面临独特挑战，

即高维光谱特征和波段间的强相关性使得对抗扰动

更容易破坏关键的谱间一致性。该研究提出了高光

谱专用的对抗训练方法 AT-HARL 和 AT-RA，通过利

图 6　常用航空高光谱图像数据集

Fig. 6　Commonly used airborne hyperspectral image datasets 
（（a） Indian Pines； （b） Salinas； （c） Pavia University； （d） Berlin； （e） Loukia； （f） HanChuan）
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用光谱特征差异和类别分布比例设计新的损失函

数，以及引入光谱数据增强来缓解语义失真问题。

在军事侦察、目标识别等安全敏感应用中，对抗样本

攻击的防御策略研究具有重要意义。SSMADNet 进

一步提出了谱—空 Mamba 对抗防御网络，在高光谱

对抗图像分类中取得了优于现有防御方法的分类精

度（Zhang 等，2025b）。

2）模型在复杂环境下的失效风险。航空光谱图

像采集环境复杂多变，云层遮挡、雨雾天气、光照剧

烈变化以及传感器噪声等因素都可能导致深度学习

模型性能急剧下降。现有模型在设计时通常假设理

想化的采集条件，对复杂环境因素的鲁棒性缺乏充

分考虑。场景适应性不足是当前方法的突出瓶颈，

在实际应用中难以保证稳定可靠地输出正确结果

（Wang 等，2023）。

3）光谱信息扰动对模型的影响。航空平台获取

的光谱数据本身存在不确定性。无人机平台的姿态

变化导致地物在视场中的几何形变，不同飞行批次

之间的光照差异导致光谱反射率的一致性降低，传

感器自身的热噪声也会影响光谱质量。这些扰动都

会对依赖精细光谱特征的深度学习模型产生影响。

4. 5　空—天—地协同困难

航空光谱遥感正从单一平台作业向“空—天—

地”一体化协同观测的方向发展。然而，不同平台之

间的数据协同面临多层面的困难，制约了光谱智能

处理技术的体系化应用。

1）多源数据异构性与配准困难。卫星、无人机

和地面传感器获取的光谱数据在空间分辨率、光谱

分辨率、时间分辨率以及观测角度等方面存在显著

差异。卫星数据覆盖范围广但分辨率低，无人机数

据精细但覆盖有限，地面数据精确但离散。如何将

这 3 类异构数据进行精确的时空配准，是实现协同

观测的首要难题。由于成像几何、大气条件以及地

物动态变化等因素，不同平台获取的同一地物光谱

响应可能存在较大偏差，传统的特征匹配方法难以

实现高精度配准。

2）通信带宽与实时协同的限制。在空天地一体

化观测网络中，无人机与卫星、地面站之间的数据传

输受到通信带宽的严重制约。高光谱图像数据量

大，而无人机与地面站的实时通信链路往往带宽有

限，难以实现原始数据的实时回传。这要求机载端

具备较强的在线处理能力，能够提取关键信息后压

缩传输。同时，多无人机协同观测时的数据融合、任

务分配也需要高效的通信协议和分布式计算框架，

当前仍缺乏成熟解决方案。

3）跨平台模型的泛化与迁移难题。在卫星数据

上训练的深度学习模型往往难以直接应用于无人机

数据，反之亦然。这是因为不同平台的数据分布存

在显著的域偏移（如空间分辨率、光谱响应函数、信

噪比等差异）（Wang 等，2025）。虽然域适应和域泛

化方法有所进展，但在空天地多源场景下，源域和目

标域之间的差异更为复杂，现有方法难以同时适应

多种平台的数据特性。此外，不同平台的光谱波段

设置可能不同（如卫星高光谱与无人机高光谱的波

段范围、中心波长不一致），导致模型无法直接迁移

（Braham 等，2025）。

4）协同观测的任务规划与资源调度复杂。实现

空天地协同观测需要根据观测目标（如灾害应急、农

业监测）动态规划卫星过境时间、无人机航线以及地

面传感器布设。这是一个多约束优化问题，涉及气

象条件、能源限制、通信窗口以及观测优先级等因

素。当前，缺乏智能化的任务规划算法和协同决策

框架，多数协同观测仍依赖人工经验，效率低下。

综上所述，航空光谱图像智能处理技术面临标

注数据稀缺性、模型实时性、模型可解释性、模型鲁

棒性以及空—天—地协同等挑战。这些挑战相互交

织、彼此影响，任何单一维度的改进都难以实现系统

性的突破，需要在多个层面协同推进。

5　未来展望

针对第 4 节的核心挑战，本节从基础模型与自

监督学习、轻量化边缘智能、物理信息驱动的深度模

型、鲁棒性与可信智能以及空天地一体化协同等

5 个方面展望未来的研究趋势与发展路径。具体挑

战与未来方向总结如表 5 所示。

5. 1　基础模型与自监督学习

基础模型与自监督学习的结合为航空光谱数据

标注稀缺问题提供了极具潜力的解决路径。已有研

究表明，在大规模无标注数据上进行自监督预训练，

能够学习通用的光谱—空间特征表示，显著降低下

游任务对精细标注的依赖。在架构设计上，发展“光

谱适配器 + 基础骨干”的轻量架构，使模型能动态适

应不同波段数的输入，同时保持较低的计算开销；在
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迁移策略上，推动面向高光谱的提示学习研究，设计

光谱感知的提示模板，实现零样本或少样本条件下

的快速任务迁移。此外，建立统一的航空光谱基础

模型评估基准，规范不同模型在分类、检测和解混等

任务上的性能对比，促进该领域的健康发展。

5. 2　模型轻量化边缘智能

针对机载边缘设备资源受限与高维数据计算负

担之间的矛盾，轻量化边缘智能是关键解决路径。

此外，事件相机与光谱成像的结合为实时光谱感知

开辟了新方向。事件相机具有微秒级时间分辨率、

极低功耗和低数据带宽的优势，可在动态场景中高

效捕获光谱变化。未来研究应注重软硬件协同优

化：算法层面，结合神经架构搜索自动设计面向特定

任务的专用轻量架构，并引入知识蒸馏将大模型能

力迁移至小网络；硬件层面，推动事件相机、快照式

高光谱相机与边缘计算芯片（如 Jetson、RK3588）的

深度集成；系统层面，构建“模型压缩—硬件加速—

机载推理”的一体化部署流程，实现毫秒级响应。同

时，需警惕轻量化对光谱物理完整性的侵蚀，应在模

型“瘦身”时保留关键光谱特征。

5. 3　物理信息驱动的深度模型

将辐射传输模型、光谱混合模型等物理知识嵌

入深度学习框架，是提升模型可解释性与泛化能力

的有效路径。未来应构建“物理层”与“数据层”深度

融合的新型网络架构，例如将 PROSAIL 辐射传输模

型作为可微分模块嵌入，实现从反射率到生化参数

的端到端反演。发展光谱物理约束损失函数，将光

谱连续性、非负性等先验以软约束形式加入优化目

标。结合可解释 AI（artificial intelligence）方法，对模

型的决策依据进行光谱维度的可视化分析，生成“波

段重要性图谱”，增强用户信任。在标注稀缺场景

下，利用物理模型提供归纳偏置；在数据充足时，通

过数据驱动弥补物理模型的简化假设。此外，建立

物理—数据融合模型的评估基准，量化其相较于纯

数据驱动模型在可解释性和外推能力上的增益。

5. 4　增强模型抗干扰能力

对抗样本攻击、复杂环境变化及光谱信息扰动

对航空光谱智能模型的鲁棒性构成严峻挑战。面对

对抗样本攻击的威胁问题，未来应发展面向高光谱

数据特性的对抗攻击与防御统一理论，研究物理可

实现的对抗扰动，并开发轻量级在线防御机制。面

对模型失效问题，探索多源域自适应的统一框架，结

合元学习使模型快速适应未知场景。针对光谱信息

扰动，设计对扰动不敏感的特征提取方法，例如引入

光谱归一化层消除增益变化，采用对抗性数据增强

模拟真实扰动，或利用生成模型进行光谱重建与

校正。

5. 5　空—天—地协同与集群智能

实现空—天—地协同是实现航空光谱遥感从单

点观测走向体系化应用的关键。当前面临多源数据

异构、通信带宽受限、跨平台模型迁移难以及任务规

划复杂等多重挑战。未来应发展跨平台自适应特征

表示方法，例如采用对抗域适应学习平台无关的光

谱—空间特征，或设计光谱超分辨率网络将多光谱

升采样至与高光谱一致的光谱分辨率；构建覆盖卫

星、无人机以及地面平台的多源、多时相和多场景协

表5　航空光谱智能处理的挑战与未来方向总结

Table 5　Summary of challenges and future directions for airborne spectral intelligent processing

挑战维度

高质量标注样本稀缺

模型实时性不足

模型可解释性差

模型鲁棒性不足

空—天—地协同困难

具体瓶颈问题

标注成本高、公开基准少、域偏移

物理机制缺失、小样本过拟合、可
解释性差

边 缘 设 备 资 源 受 限 、高 维 计 算
负担

对抗攻击、复杂环境变化、光谱
扰动

多源数据异构、通信带宽受限、跨
平台迁移难、任务规划复杂

现有应对策略

自监督预训练、数据增
强、域泛化

低秩约束、元学习、注意
力可视化

模型剪枝、量化、知识蒸
馏、硬件加速

对抗训练、域适应

特征配准、模型压缩传
输、域适应

未来研究方向

构建大规模多场景航空光谱数据集、掩
码自编码器（MAE）预训练

物理信息驱动深度网络、光谱专用可解
释方法、评估基准

软硬件协同优化、轻量化 Mamba 架构、事
件相机融合

跨场景自适应学习、鲁棒性防御协议、光
谱归一化

跨平台自适应特征、空天地协同基准数
据集、智能任务规划、物理—数据融合
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同基准数据集，标注跨平台的对应关系，为跨平台模

型训练与评估提供基础。在通信架构上，研究适用

于空天地协同的轻量化通信协议和分布式计算框

架：机载端执行初步处理与特征压缩，仅传输关键信

息；地面站进行精细化分析与模型更新。在跨尺度

融合方面，探索物理模型与数据驱动相结合的方法。

最终建立“天基粗查—空基详查—地基验证”的分层

协同观测模式，形成高效的应急响应机制，在灾害监

测、精准农业和环境执法等重大需求中发挥重要

作用。

6　结 语

本文从数据特性与预处理、核心方法、典型应

用、挑战及展望 5 个维度，系统构建了航空光谱图像

智能处理技术的完整知识框架。本文的主要贡献与

核心结论如下：

1）揭示了该领域技术演进的 3 条鲜明主线。 
（1）从监督学习向自监督/小样本学习演进，以应对

航空光谱数据标注稀缺的瓶颈；（2）从单一模态向多

源融合协同发展，充分发挥高光谱与多光谱的互补

优势；（3）从纯数据驱动向物理约束深度模型转变，

以提升模型的可解释性与泛化能力。

2）明确提出了高光谱与多光谱分工协同的应用

范式。从应用角度看，二者并非替代关系，其分工日

益清晰：多光谱凭借高时效、低成本的优势，主导大

面积实时监测；高光谱则凭借精细光谱分辨能力，在

病害早期诊断、矿物填图以及伪装探测等精细识别

场景中不可替代。“多光谱快速筛查 + 高光谱精细确

认”的分层作业模式，已成为精准农业、军事侦察等

领域的事实标准。

3）深入剖析了制约技术落地的 5 大核心瓶颈。 
当前面临数据稀缺、物理建模缺失、实时性受限、鲁

棒性不足及空天地协同困难等挑战，这些瓶颈相互

交织，需在算法、数据与系统层面协同突破。

4）系统展望了未来的 5 个突破方向。未来研究

将围绕基础模型与自监督学习、轻量化边缘智能、物

理信息驱动深度模型、可信智能以及空天地一体化

协同展开。随着这些瓶颈的突破，航空光谱图像智

能处理技术将推动遥感应用从单点观测走向体系化

智能感知，为精准农业、环境监测以及军事侦察等领

域注入新的活力。
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