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新型高光谱图像的超分辨率制图方法

王群明，王立国，刘丹凤，王正艳

（哈尔滨工程大学 信息与通信工程学院，１５０００１哈尔滨）

摘　要：由于高光谱图像的应用在很大程度上受限于其较低的空间分辨率，为此提出了一种结合支持向量
机和小波变换的高光谱图像超分辨率制图方法．先对高光谱图像进行光谱解混得到分量图，然后对分量图进
行一级小波分解．各局域窗内中心像元的３个高频系数与邻域像元低频系数之间的对应关系表示为训练样
本，用于支持向量机的学习．训练好的模型用来对低分辨率图像即分量图进行超分辨率制图．实验表明，这种
借助小波变换来获取训练样本的学习方法无需先验信息，相比采用ＢＰ神经网络学习的方法，支持向量机的
超分辨率制图效果更佳．
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　　高光谱图像（Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｙ，ＨＳＩ）的
光谱分辨率很高，但空间分辨率较低，混合像元普

遍存在，这给其相应的应用带来了极大的困难．为
提高ＨＳＩ空间分辨率，可以从硬件途径或采用图
像处理技术等．硬件上主要是通过减小感光元件

尺寸、增加像元密度和采样频率，但由于造价昂贵

使得这一途径难以实现．因此采用图像处理技术
提高ＨＳＩ的空间分辨率已成为遥感领域非常活跃
的课题．

鉴于ＨＳＩ的高光谱分辨率特性，自２０世纪９０
年代以来，大量学者开展了关于光谱解混［１］（简称

为解混）方法的研究．这推动了对解混分量图的超
分辨率制图技术的发展．文献［２］利用高分辨率的
图像来锐化低分辨图像即解混分量图．文献［３］通
过融合高分辨率图像来获得超分辨率结果．文献



［２］和［３］中均需附加的高分辨图像．Ａｔｋｉｎｓｏｎ［４］所
提出的空间相关性理论假定像元内地物分布与邻

域像元密切相关．以此理论为基础，文献［５－６］采
用Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络（ＨＮＮ）模型作为能量工具，对
输出的神经元采用约束能量最小的原则求解超分

辨率结果．但该方法需大量的迭代求解时间．针对
这一不足，文献［７］通过高分辨率图像来学习混合
像元内地物分布与邻域像元内各类分量值之间的

对应关系，来训练ＢＰ神经网络（ＢＰＮＮ），训练好的
网络便可快速地用于实现解混分量图的超分辨率

制图．文献［８］对高分辨图进行小波分解，用ＢＰＮＮ
学习小波分解后局域窗内中心像元的３个高频系
数与邻域像元低频系数之间的对应关系，训练好的

网络用于预测低分辨率图的小波系数，进而获得超

分辨率结果．同样，文献［８］和［９］亦需附加的高分
辨图来构建训练样本，而这些先验信息在实际应用

中一般是很难获取的，这在一定程度上限制了这些

方法的应用．
然而对于小波变换而言，不同尺度之间的高

频系数和低频系数均存在着明显联系［９－１０］．大尺
度下低频系数与３个高频系数之间的对应关系可
用来描述小尺度下的这种关系．根据这一特点，本
文对低分辨率图进行一级小波分解，将这种对应

关系表示为训练样本，利用低分辨率图自身的空

间信息，消除对先验信息的依赖．此外，由于
ＢＰＮＮ模型具有以下缺点：１）模型预测准确度与
初始化网络权值有关，而随机的初始化使得输出

具有不确定性；２）收敛速度偏慢，而且极易陷入
局部最优；３）模型的训练效果依赖于大量的训练
样本，而这些样本在实际应用中很难充分获取．为

此，本文采用对高维度、小样本、非线性等模式识

别问题具有高性能学习能力的支持向量机（ｓｕｐ
ｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［１１］来进行学习，以获得
更佳的超分辨率制图效果．

１　原理与方法描述
１１　基于小波变换的训练样本提取

二维图像的小波分解是采用小波变换将１幅
图像分解成１幅低频图像和３幅高频图像．设Ｆｊ表
示经ｊ层小波分解后的低频图，Ｆｊ经ｊ＋１层分解后
的低频成分为Ｆｊ＋１，三幅高频图即水平、垂直和对
角方向分为Ｈｊ＋１、Ｖｊ＋１和Ｄｊ＋１．图１为小波分解示意
图．有关小波变换的具体原理可参考文献［９］．
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图１　二维图像小波分解示意

　　由于图像经 Ｈａａｒ小波分解后得到的低频成
分等于该图经均值滤波器重采样后所得的低分辨

率图，因而，Ｈａａｒ小波建立了低频成分和解混分
量图之间的联系．本文采用Ｈａａｒ小波对解混分量
图Ｆ０进行一级小波分解，得到４个小尺度的成分
Ｆ１、Ｈ１、Ｖ１和Ｄ１，用来构造三组不同的训练样本，
它们有着相同的输入Ｉ１ｉ，ｊ．根据空间相关性理论假
定的像元内地物分布与邻域像元密切相关，Ｉ１ｉ，ｊ可
表示为下式：

Ｉ１ｉ，ｊ＝
１
Ｎ１ｉ，ｊ
［Ｆ１ｉ－１，ｊ－１　Ｆ

１
ｉ－１，ｊ　Ｆ

１
ｉ－１，ｊ＋１　Ｆ

１
ｉ，ｊ－１　 Ｆ

１
ｉ，ｊ　Ｆ

１
ｉ，ｊ＋１　Ｆ

１
ｉ＋１，ｊ－１　Ｆ

１
ｉ＋１，ｊ　Ｆ

１
ｉ＋１，ｊ＋１］

Ｔ． （１）

其中：Ｆ１ｉ，ｊ为Ｆ１中坐标（ｉ，ｊ）（２≤ ｉ≤ Ｍ－１，２≤
ｊ≤Ｎ－１，Ｍ和Ｎ分别为低频成分图Ｆ１的行数和

列数）处的灰度值；Ｎ１ｉ，ｊ为向量的模值，起到归一

化作用．３个输出为高频部分，记为 ＯＨ１ｉ，ｊ、Ｏ
Ｖ１
ｉ，ｊ和

ＯＤ１ｉ，ｊ，分别表示Ｈ１、Ｖ１和Ｄ１中（ｉ，ｊ）处的灰度值．
在小波变换中，不同尺度之间的高频系数和

低频系数均存在着明显联系［９－１０］．大尺度下局域
窗内邻域像元的低频系数与中心像元的３个高频
系数之间的对应关系和小尺度下的相似．这样，从
分量图Ｆ０所获取的大尺度下的训练样本可用于
预测自身（大尺度）的３个高频部分Ｈ０、Ｖ０和Ｄ０，
再经小波合成便能得到Ｆ０的高分辨率结果．可以
看到，训练样本数据均源自解混分量图Ｆ０的小波

变换，挖掘了低分辨率图自身的空间信息，无需其

它先验信息．
１２　基于ＳＶＭ的超分辨率制图

在获得训练样本后，可用于智能学习机的学

习．ＳＶＭ能够有效处理高维度、小样本、非线性等
模式识别问题，关于其优良的学习能力已不乏大

量的文献叙述，本文使用 ＳＶＭ来进行学习．有关
ＳＶＭ理论的介绍可参考文献［１１－１２］，此处重点
叙述基于ＳＶＭ的超分辨率制图方法．

三组训练样本用来训练３个不同的 ＳＶＭ模
型，具体如图２所示．训练好的 ＳＶＭ用来预测测
试样本Ｉ０ｉ，ｊ的３个输出高频成分即水平成分 Ｏ

Ｈ０
ｉ，ｊ、

垂直成分 ＯＶ０ｉ，ｊ和对角成分 Ｏ
Ｄ０
ｉ，ｊ．测试样本输入 Ｉ

０
ｉ，ｊ

为
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Ｉ０ｉ，ｊ＝
１
Ｎ０ｉ，ｊ
［Ｆ０ｉ－１，ｊ－１　Ｆ

０
ｉ－１，ｊ　Ｆ

０
ｉ－１，ｊ＋１　Ｆ

０
ｉ，ｊ－１　Ｆ

０
ｉ，ｊ　Ｆ

０
ｉ，ｊ＋１　Ｆ

０
ｉ＋１，ｊ－１　Ｆ

０
ｉ＋１，ｊ　Ｆ

０
ｉ＋１，ｊ＋１］

Ｔ． （２）

其中Ｆ０ｉ，ｊ为低分辨率解混分量图 Ｆ０（尺寸为 Ｐ×
Ｑ）中坐标（ｉ，ｊ）处的灰度值，Ｎ０ｉ，ｊ为向量的模值．
在求得３个输出后，再结合分量图即低频成分 Ｆ０
进行一级的小波合成，便能得到大尺度（尺寸为

２Ｐ×２Ｑ）下的超分辨率制图结果．需要注意的
是，本文方法适应于２ｎ（ｎ为正整数）倍放大的超
分辨率制图，当放大比例Ｓ＝２ｎ时，需进行ｎ级小

波逆变换求得超分辨率结果．超分辨率制图的目
的正是用Ｓ２个高分辨率像元来描述１个原始低分
辨率像元，以获得更丰富的细节信息．但随着ｎ或
Ｓ的变大，原低分辨率图像的１个像元超分辨分割
为Ｓ２ ＝４ｎ个像元，相应处理的复杂度呈指数增
加，精度亦会随之降低．

.

.
.

!"#$ !

!

!"#

!$

!%#

&

!

!"#$ !

!

!%#

!'

!%#

(

!

!"#$ !

!

!%#

!'

!%#

)

!

%&

%&

%&

"#$'( %

"#&'( '

"#&'( !

)*+,-./

!0+12

3456 *

)789

:;9+ '

!+#

,

(

<=9+ '

!%#

(

(

>?9+ '

!%#

(

&

@A9+ *

(

BC#$ !

(

!%#

./

D

B

D

B

D

B

图２　基于ＳＶＭ的超分辨率制图流程

２　仿真实验和结果分析
为了验证本文提出的超分辨率制图方法，进

行了３组实验．其中，采用 ＢＰＮＮ和 ＳＶＭ学习方
法时，对样本进行了归一化处理（如式（１）和
（２））．ＢＰＮＮ参数设置同文献［７］，ＳＶＭ采用高斯
核函数，惩罚因子设为１０００，核参数在前两组实
验中取２，第３组实验中取１３．

第１组实验采用１幅南京市某局部地区的水
体分布图，如图３（ａ）所示．该图通过对原始彩色
图进行最大似然分类后获得，原彩图可参考：ｈｔ
ｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｅｏｄｅ．ｃａｓ．ｃｎ／ｔｘｚｓ／ｄｘｙｙ／．图中包括两
个类别：白色水体目标和黑色背景，大小为９６×９６
像元．进行２倍的重采样处理，即每２×２个像元
模糊为１个低分辨率像元，所得低分辨率图如图
３（ｂ）所示．可观察低分辨率图中目标和背景类的
交界部分呈现大量的混合像元．采用 ＢＰＮＮ和
ＳＶＭ结合小波变换方法进行２倍的超分辨率制
图，所得结果分别展示于图３（ｃ）和（ｄ）所示．不
难发现，两种超分辨率方法的视觉效果均明显优

于图（ｂ），地物轮廓得到了更为清晰的重现，这也
说明了基于小波变换的样本提取方法是合理可行

的．同时，ＳＶＭ相比ＢＰＮＮ方法的效果更佳，所得
结果在视觉上最接近于真实高分辨率图．

表１给出了各种方法与真实高分辨率图之间
的均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和
相关系数（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＣＣ）［７］的评价．

对比几项数据，发现ＢＰＮＮ和ＳＶＭ这两种超分辨
率方法的结果的相比低分辨率图有着更高的 ＣＣ
和更低的ＲＭＳＥ，表明两种方法均在一定程度上
提高了分辨率，亦证明了采用小波变换进行训练

样本提取的方法的合理性．此外，ＳＶＭ方法有着
最低的ＲＭＳＥ和最高的 ＣＣ（表１中最下一行数
据），意味着该方法结果最接近真实高分辨率图，

因而从定量分析的角度证明了本文方法的优势．
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图３　实验一结果
表１　实验一各种方法的定量评价

方法 低分辨率 ＢＰＮＮ ＳＶＭ

ＲＭＳＥ ００９９４ ００７８４ ００５４２

ＣＣ ０９６９９ ０９８１４ ０９９１２
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　　后两组实验对某 ＨＳＩ数据进行．该 ＨＳＩ为拍
摄的圣地亚哥军事图像，大小为４００×４００像元，
共１２６个波段．图４展示了由该立方体数据的第
２８、１９和１０三个波段合成的伪彩色图像．此处采
用了文献［７］的实验方法，整个流程如图５所示．
先对ＨＳＩ立方体数据进行逐波段的重采样，获得
低分辨率下的ＨＳＩ数据，再对此数据进行光谱解
混［１３］与超分辨率制图，将所得结果与参考分量图

即高分辨率结果进行对比评价．这样的处理是为
了对各种方法有１个客观和定量的比较评价．实
验中的重采样比例及超分辨率比例均取２．

 

A

B!

"

图４　由ＨＳＩ数据第２８，１９和１０波段合成的伪彩色图
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图５　实验２和实验３流程

　　第 ２组实验中，选取 ＨＳＩ的左上角某区域
（如图４中方形标注Ａ部分）进行实验．该区域覆
盖两种地物：沙土和沥青，区域大小为 １００×
１００像元．图６（ａ）和（ｂ）分别展示了两种地物的
参考分量图和低分辨率分量图．图６（ｃ）和（ｄ）则
分别展示了 ＢＰＮＮ和 ＳＶＭ学习方法的超分辨率
制图结果．通过视觉对比可看出两种超分辨率制
图方法的有效性，相比图６（ｂ），两种方法的结果
中更多的边缘细节信息得到了显示，且相比

ＢＰＮＮ，ＳＶＭ方法的结果中边缘更为清晰．表２给
出了该组实验中各种方法与参考分量图之间的

ＲＭＳＥ和 ＣＣ．通过对比，同样发现 ＢＰＮＮ和 ＳＶＭ
两种超分辨率制图方法的结果相比低分辨率图更

接近参考分量图，且ＳＶＭ方法的结果最佳．
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图６　实验二结果（左列：沙土；右列：沥青）
表２　实验２各种方法的定量评价

方法 低分辨率 ＢＰＮＮ ＳＶＭ

ＲＭＳＥ
沙土

沥青

００７５２

００７５２

００７４６

００６９５

００６４７

００６２９

ＣＣ
沙土

沥青

０９８６４

０９８６４

０９８６６

０９８８４

０９９００

０９９０５

　　第３组实验选取中间某区域（如图４中方形标
注Ｂ部分）进行了实验，区域大小为６０×６０像元．
该区域覆盖３种地物：水泥、沥青和沙土．图７（ａ）
和（ｂ）分别为３种地物的参考分量图和低分辨率
分量图．图７（ｃ）和（ｄ）分别为ＢＰＮＮ和ＳＶＭ方法
的超分辨率结果．通过视觉对比同样可看出三类
地物超分辨结果中，ＳＶＭ方法的效果最佳，边缘
细节得到了最为清晰的展示，最接近参考分量图．
表３列出了几种方法的数据评价，通过分析比较，
亦能证明ＳＶＭ方法有着最优的效果．此组实验进
一步证明了本文方法的合理性及优势所在．
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图７　实验３结果（左列：水泥；中列：沥青；右列：沙土）
表３　实验３各种方法的定量评价

方法 低分辨率 ＢＰＮＮ ＳＶＭ

ＲＭＳＥ

沙土

沥青

沙土

００４６０

００６１３

００５５８

００４４８

００５９６

００５７１

００４４８

００５４１

００４５４

ＣＣ

沙土

沥青

沙土

０９９２４

０９８９８

０９８５１

０９９２８

０９９０３

０９８４４

０９９２８

０９９２１

０９９０２

３　结　论
本文提出了一种结合 ＳＶＭ和小波变换的

ＨＳＩ超分辨率制图技术，借助小波变换挖掘低分
辨率图自身的空间信息并提取训练样本，使得无

需其他先验信息．利用 ＳＶＭ在学习能力上的优
势，学习训练样本所描述的信息，并用于低分辨率

的分量图的超分辨率制图．实验证明了本文方法
的可行性及在精度上的优势．

光谱解混是对 ＨＳＩ光谱信息的挖掘，作为一
项前期处理技术，其效果的好坏直接影响着后期

的超分辨率制图．今后的工作中，一方面研究如何
更充分地利用ＨＳＩ的光谱信息，去提升与完善光
谱解混技术；另一方面，更大程度地去挖掘低分辨

率图自身的空间信息，提取更多更合理的训练样

本以用于ＳＶＭ的训练学习之中，获得更佳的超分
辨率制图效果．
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