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基于冗余字典的高光谱图像超分辨率复原算法

王素玉, 张宗祥, 王 博
(北京工业大学 软件学院 北京市物联网软件与系统工程技术研究中心, 北京 100124)

摘 要: 为了提高高光谱图像的空间分辨率,将基于冗余字典的信号稀疏表示理论应用到高光谱图像的超分辨率复

原领域,提出一种基于冗余字典的高光谱图像超分辨率复原算法. 该算法通过训练一组高低分辨率相对应的冗余字

典对,使得高低分辨率相对应的像元曲线在基于各自的冗余字典进行稀疏分解时,具有相同的稀疏表示系数. 超分辨

率复原过程中,将待复原的低分辨率高光谱图像基于低分辨率冗余字典进行稀疏分解,利用所得的稀疏表示系数和

对应的高分辨率字典,重建高分辨率的图像. 实验结果表明:与基于图像块字典的超分辨率复原算法及传统的双线性

插值图像放大方法相比,重建图像的峰值信噪比(peak signal to noise radio, PSNR)得到了显著提高. 该算法将高光谱

图像沿光谱维方向进行整体稀疏分解,避免了传统算法逐波段进行超分辨率复原带来的波段间的光谱失真问题,显
著降低了算法的运算量.
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Abstract: To enhance the spatial resolution of hyperspectral image, a hyperspectral image super-
resolution restoration algorithm based on redundant dictionary was presented in this paper. By training a
group of high and low resolution redundant dictionary, the corresponding image element curve of high and
low resolution was made to have the same sparse representation coefficients in sparse decomposition based
on redundant dictionary in this algorithm. During the process of super-resolution restoration, the low
resolution of hyperspectral image sparse decomposes based on low resolution redundant dictionary. The
high resolution image was reconstructed by using the sparse representation coefficients and the high
resolution dictionary. The experimental results show that,compared with the image patch based sparse
super resolution algorithm and the traditional image bilinear interpolation method, the PSNR of image
reconstruction is significantly enhanced. The algorithm sparse decomposes the hyperspectral image along
the spectral dimension to avoid the traditional algorithm problem of spectral distortion caused by
restoration. The computational complexity of the algorithm is significantly reduced.
Key words: hyperspectral imagery; super-resolution restoration; redundant dictionary; sparse

decomposition
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  高光谱遥感技术是 20 世纪末对地观测领域的

一项重大技术突破,它将成像技术与光谱技术相结

合,使传统的图像维和光谱维信息融为一体. 高光

谱遥感在从紫外到微波范围的几十到数百个光谱波

段上对同一地物进行成像,远远超越了人眼的视觉

极限,从而在探测地物空间特征的同时,能够反映其

光谱的细微特征,为快速、定量地分析、识别地物类

型和性质提供更为有效的手段. 目前,高光谱遥感

的应用领域已经从传统的军事侦察、地形测绘拓展

到城市规划、资源调查、环境监测、交通管理等各个

方面,成为一个国家不可或缺的基础数据采集手段.
空间分辨率是衡量遥感图像质量的一个重要指

标,它反映了图像上所能看到的地面最小目标尺寸,
决定了实际应用中对地面小尺寸目标的识别能力.
高光谱图像空间和光谱分辨率的提高一直以来都是

光谱成像领域研究的一个重点课题,但受成像机理

的制约,二者往往不能兼得. 这主要是由于高光谱

成像系统的光谱带宽很窄,需要用较大的瞬时视场

才能收集足够多的光量子以维持可以接受的信噪

比[1] . 因而高光谱图像光谱分辨率的提高需要以空

间分辨率的下降为代价. 超分辨率复原作为一种不

需要硬件参与的提高图像空间分辨率的有效方法,
在图像 /视频领域得到了广泛的研究和应用[2-3] . 对

于高光谱图像,现有技术通常将其看作相互之间存

在互补信息的多帧图像进行超分辨率复原,而并未

充分考虑超分辨率复原过程中光谱维信息的保持能

力,造成重建的高分辨率图像往往存在一定的光谱

失真. 另外,高光谱图像波段众多,对所有波段分别

进行超分辨率复原,其巨大的运算量也往往是难以

承受的.
为此,本文将信号的超完备稀疏分解理论用于

高光谱图像的超分辨率复原,提出一种基于冗余字

典的高光谱图像超分辨率复原算法. 首先建立一组

高低分辨率相对应的高光谱图像训练样本库,进而

利用该样本库通过约束训练建立一组冗余字典对,
使得高、低分辨率相对应的一组像元曲线,基于该冗

余字典对进行稀疏分解时,具有相同的稀疏表示系

数. 超分辨率复原过程将待复原的低分辨率高光谱

图像基于相应的低分辨率冗余字典进行稀疏分解,
进而利用所得的稀疏表示系数和相应的高分辨率冗

余字典,重建高分辨率的高光谱图像. 最后通过一

定的约束优化,进一步提高重建图像的质量. 实验

结果表明:该算法将高光谱图像的每个像元沿光谱

维方向进行整体稀疏分解,使得超分辨率复原算法

面向各个像元的光谱曲线,不仅有效降低了算法的

整体运算量,也保证了超分辨率复原过程中光谱特

征的一致性. 其重建图像的峰值信噪比(peak signal
to noise ratio, PSNR)比传统的双线性插值算法提高

2 dB以上,与文献[8]的算法相比,在重建质量稍好

的情况下,稀疏分解和重建阶段的运算时间分别降

低 61. 62%和 48. 65% .

1 算法概述

1. 1 算法的提出

基于冗余字典的超完备信号稀疏分解是 20 世

纪 90 年代提出的一种新的信号表示方法[4],它改变

了基于“正交基”的信号展开方法的传统思路,采用

超完备的冗余函数系统代替正交基函数. 这种超完

备的冗余函数系统也称为冗余字典. 该方法提供了

多种基函数,在展开过程中可以依据信号的特点自

适应地选择合适的基函数进行信号的分解,因而可

以得到更为稀疏的表示效果. 更重要的是,它侧重

于从信息而非数据的角度对信号进行描述,因而往

往能够捕捉到传统方法所不能得到的原始信号的一

些重要的自然特征,这些特征对于信号内容的高质

量重构往往具有重要意义.
神经科学的相关研究指出,超完备表示更符合

哺乳动物视觉系统的生物学背景[5],而非线性逼近

理论也证明,超完备系统的逼近优于已知的正交基.
在图像处理领域,这种超完备稀疏表达方式已经被

初步用于信号的去噪、复原、分割等应用,并收到

了很好的效果,对于信号压缩和均衡也有较大

改善[6] .
在高光谱图像的分析领域,文献[6]改进了一

种基于非监督学习的稀疏编码方法用于高光谱图像

的编码,结果表明,这种通过学习获得的冗余字典,
能够更好地描述高光谱图像的光谱特征,从而以一

种稀疏的方式更好地描述图像的特征信息,将该稀

疏编码方法用于高光谱图像的分类,分类器的复杂

度和所需样本量均得到了降低. 文献[7]则提出了

一种基于稀疏分解的高光谱图像光谱解混算法,利
用光谱库训练字典实现光谱解混,从而避免了算法

对端元提取精度的依赖,收到了很好的效果. 以上

研究成果均表明:基于冗余字典的稀疏表示方式能

够以少的数据量,更好地描述高光谱图像中的特征

信息,因而是一种更有效的高光谱图像表示方法.
本文借鉴了普通图像 /视频领域基于稀疏表示

的超分辨率复原算法[8],提出一种基于冗余字典的
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高光谱图像超分辨率复原算法,与传统基于图像块

的稀疏分解不同,本文针对高光谱图像谱间相关性

强的特点,沿光谱维方向以光谱曲线为基本单元进

行稀疏分解,利用冗余字典这种更为有效的高光谱

图像描述方法,实现高光谱图像的高效超分辨率

复原.
1. 2 算法框架

本文提出的基于冗余字典的高光谱图像超分辨

率复原算法的基本框图如图 1 所示.

图 1 基于冗余字典的高光谱图像超分辨率复原

算法框图

Fig. 1 Diagram of the redundant dictionary based
hyperspectral image super resolution algorithm

 

该算法首先从大量具有代表性的训练样本中选

取高低分辨率相对应的像元,提取其光谱曲线建立

训练样本库,通过约束高低分辨率像元具有相同的

稀疏表示系数,学习得到一对超完备的高低分辨率

冗余字典对. 在超分辨率复原过程中,对于输入的

低分辨率高光谱图像,首先逐波段进行双线性插值

放大,使其与对应的高分辨率图像具有相同的光谱

曲线数量;进而将图像中的每条光谱曲线基于冗余

字典对中的低分辨率冗余字典进行稀疏分解;最后

依据所得的稀疏表示系数和对应的高分辨率冗余字

典重建高分辨率的高光谱图像.

2 高光谱图像稀疏分解原理

高光谱图像的光谱曲线具有典型的聚类特性,
每类地物具有其典型的光谱特征,高光谱图像中的

每根像元曲线,都可以认为是由一种或几种地物的

成像结果组成的,因而采用冗余字典的方式,将光谱

曲线分解为字典中多个原子组合的形式,非常符合

高光谱图像的本质特性. 已有研究表明[9],在高光

谱图像的稀疏分解过程中,构成冗余字典的原子很

好地体现了地物的光谱特征,其中大多数原子与地

物光谱曲线的形式是一致的.
高光谱图像稀疏分解的核心在于冗余字典的设

计,目前主流的方法是采用基于学习的形式,从数据

本身训练产生字典中的原子,即从大量的训练样本

中寻找最具代表性的基元作为原子构成冗余字典,
使得任一幅图像能够以这些原子的一种最优线性组

合的形式来描述. 如最佳方向法(method of optimal
direction, MOD) [10]、广 义 主 成 分 分 析 ( principle
component analysis, PCA) 方 法[11]、 奇 异 值 分 解

(kemel-singular value decompo-sition, K-SVD) [12]方
法以及稀疏性字典学习方法等,本文采用 K-SVD 方

法作为冗余字典的训练方法.
K-SVD算法是在经典的 K 均值聚类算法基础

上发展起来的一种冗余字典训练算法,其基本思想

是通过对字典内的原子集合以及训练数据的稀疏表

示系数进行交替优化,达到寻找最优字典的目的,即
求解

D* = arg min
D
椰x -Dc椰2

2, st. 椰c椰0 < tc (1)

所示的最优化问题. 式中:D 为训练所得的字典;x
表示训练数据的任一像元曲线;c 为光谱曲线 x 的
稀疏表示系数矩阵; tc 为稀疏性的主观设定,满足

tc < K,K为字典中原子数目.
作为一种字典训练方法,K-SVD 算法能够将输

入的多维信号以字典中原子的稀疏线性形式表示,
一般训练所得的原子具有独立性,但不一定线性无

关. 对于高光谱图像,训练所得的每个原子通常代

表了该成像光谱仪所获取的某种典型地物的光谱曲

线,而图像中的任一像元,则是一种或多种地物相混

合的成像结果,因而可以分解成字典内多个原子的

线性组合的形式.
实际应用中,为简化式(1)的求解过程,通常用

st. min 椰c椰1 代替 st. 椰c椰0 < tc,以使上述问题可

解并去除 tc 的主观估计问题,同时对 ci 做归一限

制,即 0≤ci≤1. 合并目标函数可得

D = arg min 椰x -Dc椰2
2 + λ椰c椰1 (2)

式中:x沂RRp;c沂RRK;D沂RRp × K;λ 为平衡因子,用于

平衡稀疏表示中的收敛精度和稀疏性之间的权重,
一般情况下,根据经验,λ = 0. 01 可以得到比较好的

效果.

3 高低分辨率冗余字典对的训练与建立

以上述基于 K-SVD 的冗余字典设计方法为基

础,提出一种基于约束学习的高、低分辨率冗余字典

对设计方法,其基本思路如图 2 所示.
首先从高光谱图像的成像原理和降质过程出

发,建立高光谱图像的降质模型,其公式为
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图 2 高低分辨率冗余字典对设计过程示意

Fig. 2 Diagram of the redundant dictionary pair
training process

 

x(b)L =W(x(b)h ) + n(b), b = 0,1,2,…,N - 1 (3)
式中:x(b)h 为原始的高分辨率的第 b 波段图像;x(b)L
为相应波段降采样后的低分辨率图像;n(b)为第 b
波段图像降质过程引入的随机噪声;W(·)为对图

像的降采样矩阵,其定义为

x( i,j)L = 1
q (2 Σ

r = qi

r = qi-q+1
Σ
qj

s = qj-q+1
x( r,s) )h (4)

它描述了 CCD传感器在图像获取过程中在一定面

积上的平均过程.
在训练过程中,选择一组包含足够多光谱特征

信息的高分辨率高光谱图像,通过所建立的降质模

型对原始高分辨率图像进行降质处理,得到相应的

低分辨率图像. 为保持像元个数的一致性,将低分

辨率像元通过插值放大到与高分辨率像元相同的像

素个数. 令训练样本中的高分辨率像元用 xh表示,
对应的低分辨率像元为 xl,则相应的高低分辨率字

典可通过最小化目标方程

{D*h ,D*L ,Λ*} = arg minDh,DLΛ
{椰xh -DhΛ椰2

2 +

椰xL -DLΛ椰2
2 + λ椰Λ椰1} (5)

求得. 式中:Λ 为稀疏系数 α 组成的向量;D*h 和

D*L 分别为训练所得的最优的高、低分辨率冗余字

典;λ椰Λ椰是为解决上述优化问题引入的正则化

项. 上述优化过程将高低分辨率冗余字典的分解系

数绑定进行设计,即使得高分辨率像元基于高分辨

率字典的分解系数与对应低分辨率像元基于低分辨

率字典的分解系数是一致的,从而保证超分辨率复

原过程中,能够利用低分辨率像元的分解系数和对

应的高分辨率冗余字典,重建高分辨率图像.

4 高光谱图像的超分辨率重建

采用上述方式建立高低分辨率相对应的冗余字

典对后,对于低分辨率高光谱图像中的任一像元

xiL,可以通过

α* = arg min
α
{椰xiL -DLα椰2

2 + λ椰α椰1} (6)

得到其稀疏表示系数. 相应的高分辨率高光谱图像

像元 xih 则可以通过

x̂ih =Dhα* (7)
重建得到. 式中:Dh 和 DL 分别表示相应的高、低分

辨率冗余字典.
为进一步提高所重建高光谱图像的保真度,将

一个低分辨率模型约束项

ei =椰xiL -DLα椰2
2 (8)

引入图像的稀疏重建过程,即约束重建所得的高分

辨率波段图像估计值与实际观测的低分辨率波段图

像间的误差,则式(6)变为

α* = arg min
α
{椰xihs -Dhα椰2

2 +

椰xiL -DLα椰2
2 + λ椰α椰1} (9)

通过上述优化过程,保证其与对应低分辨率图像在

结构、内容以及光谱特征等方面的一致性.

5 实验结果及分析

测试数据为 OMIS 成像光谱仪所采集的一组

128 波段的高光谱图像,截取其中具有代表性的部

分内容作为训练数据,其空间分辨率为 512 × 512,
其中处于可见光范围的第 113波段图像如图 3所示.

图 3 OMIS训练图像 S2 第 113 波段

Fig. 3 113 band of OMIS training image S2
 

测试图像包括训练图像 S2 和另外一组空间分

辨率为 512 × 512 的测试图像 S1、S3,实验结果的第

113 波段对比如图 4 所示.
图 4 中的第 1 行为 113 波段的原始高分辨率图

像,第 2 行为低分辨率图像经双线性插值的结果,第
3 行为文献[8]算法重建结果,第 4 行为本文方法的

重建结果. 可以看出,无论对于训练数据还是测试

数据,本文算法的重建图像质量均优于双线性插值

的结果,图像中的纹理结构更为清晰. 表 1 进一步
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给出了 113 波段和全波段图像的 PSNR 值对比. 可

以看出,对于所有的实验图像,本文方法的重建的结

果都明显优于插值结果,其 PSNR 值有显著提升,与
文献[8]相比也具有一定的优势.

图 4 实验结果主观对比

Fig. 4 Subjective comparison of experimental results
 

表 1 实验结果 PSNR值对比

Table 1 Experimental results of PSNR value comparison dB

类型
测试图像

S1 S2 S3

双线性插值(113 波段) 35. 115 102 35. 485 531 34. 820 792

文献[8]算法(113 波段) 37. 071 525 37. 062 226 35. 514 729

本文算法(113 波段) 37. 093 714 37. 095 482 35. 526 255

双线性插值(全波段) 37. 944 779 37. 443 338 37. 153 825

文献[8]算法(全波段) 39. 052 835 39. 235 501 38. 151 300

本文算法(全波段) 39. 664 421 39. 638 813 38. 686 107

  本文算法针对高光谱图空间相关性弱、谱间相

关性强的特点,对高光谱图像沿光谱维进行稀疏分

解,相比传统基于空间图像块的复原方法效果更好.
通过对实验结果的分析可以看出,本文提出的方法

很好地完成了超分辨率重建的任务,通过所建立的

双字典,有效地重建了原始图像的高频信息,很大程

度上减小了与原图的误差,并且主观重建效果良好,

明显优于插值结果,更加清晰,边缘明显.
同时,从表 1 可以看出,本文算法对于训练样本

和测试样本的重建结果不存在显著差异,说明对于

特定的成像光谱设备,利用其所获取的典型地物图

像训练建立冗余字典对,可以用于该成像光谱仪所

获取的各类图像,因而其字典对具有通用性.
表 2 显示了 2 种超分辨率复原算法计算用时的
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客观对比,本文算法在对高光谱图像处理时显示了

其运算量低的优势. 由于逐波段复原的算法在复原

时需要重复对每一波段依次稀疏分解并依次重建,
而本文算法针对全波段处理只需进行一次运算,从
而显著降低了算法的运算量. 在稀疏分解阶段运算

时间减少了 61. 62% ,在重建阶段减少了 48. 65% .

表 2 算法运行时间对比

Table 2 Time-consuming comparation of the algorithms

阶段
文献[8]
算法 / s

本文超分辨率

复原算法 / s
运算时间

减少比例 / %

训练字典 19 604. 179 18 775. 620 4. 23

稀疏分解 24 104. 719 9 251. 284 61. 62

复原重建 61. 047 31. 347 48. 65

6 结论

1) 提出了一种基于光谱曲线的高光谱图像冗

余字典对设计方法,能够将高光谱图像中的任意光

谱曲线表示为冗余字典内原子的线性组合的形式.
同时高低分辨率相对应的光谱曲线基于该冗余字典

对进行稀疏分解时,具有相同的稀疏表示系数.
2) 基于所训练的冗余字典对,实现了高光谱图

像的超分辨率复原. 将低分辨率高光谱图像插值放

大至高分辨率尺寸后,依次对各光谱曲线进行稀疏

分解,进而依据所得到的稀疏表示系数及相应的高

分辨率冗余字典,重建高分辨率图像.
3) 将本文算法与基于图像块字典的超分辨率

复原算法及传统的双线性插值方法进行了对比. 实

验结果表明:该方法通过沿光谱维方向对高光谱图

像进行整体稀疏分解,保持了原始图像的光谱特征,
与对比算法相比,重建图像的 PSNR 值有显著提高,
同时其字典训练和稀疏分解时间与传统基于图像块

的方法相比也有显著下降.
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