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Abstract: The detailed information in super- resolution reconstruction of hyper- spectral image is usually lost

after using the Maximum A Posteriori (MAP). To improve the quality of a reconstructed image, this paper

presents a MAP block super-resolution reconstruction algorithm based on the prior Huber Markov Random Field

(HMRF) model. Firstly, Principal Component Analysis (PCA) is used to obtain the main components for a given

hyper- spectral image, and then the initial image is obtained by spline interpolation technique. By using main

components from the PCA operation, the proposed algorithm can not only effectively reduce the usage of

computation memory but also reserve most of the information from the image. After calculating the Q statistic of

the initial image, it is found that stratifying the hyper-spectral image into several (e.g., seven in this study) spatial

heterogeneities is an effective way to characterize the complexity of the hyper- spectral image. To this end, a

suitable partitioning scheme for obtaining an optimal super- resolution reconstructed image is adopted after

comparing the reconstructed results by using different blocks with different sizes. As a result, the domain of the

hyper- spectral image is split into several sub- blocks. The HMRF model with an adaptive threshold is then

established for each sub-block image, and an objective function is defined by combining the fidelity terms of the

sub-block images. The objective function can be solved by using the gradient descent method to obtain the high

resolution sub- block images, which are then combined with the interpolated secondary component images.

Though some cross artifacts occur in the process, they can be removed by extending edge based methods. The

effective extending edge-based method is also proposed in this paper. Finally, the final high resolution image can

be obtained by using the inverse PCA operation. In order to verify the validity and the superiority of the

proposed algorithm, we test the proposed algorithm, the representative Tikhonov-based algorithm, total variation-

based algorithm, and the traditional HMRF model- based super- resolution reconstruction method with the

simulated and real images, respectively. The testing results show that the proposed algorithm is superior to other

methods in the peak signal- to- noise ratio (PSNR) and the Structure Similarity Image Measure (SSIM).The
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qualitative evaluation indicated that the proposed method could obtain more obvious edge structure and detailed

information at the same time.

Key words: image segmentation; adaptive threshold; hyperspectral image; HMRF model; principal component

transformation
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摘 要：针对高光谱图像应用最大后验概率（Maximum A Posteriori, MAP）超分重建后细节信息丢失严重问题，本文提出一种基

于先验Huber马尔科夫随机场（Huber Markov Random Field, HMRF）模型的MAP分块超分辨率重建算法，以期提高图像超分

重建质量。首先，利用主成分变换获取图像域的主要成分，在此基础上采用样条插值得到初始迭代图像；而后将初始图像域

分为若干子块，在每个子块图像域上建立具有自适应阈值的HMRF模型，并结合子块图像域的保真项构建目标函数，采用梯

度最快下降法求解此函数得到超分子块图像，将其重组，进而与插值后的次要成分图像相结合，最后应用主成分逆变换方法

得到最终的高分辨率图像。为了验证本文算法的有效性与优越性，分别对模拟和真实图像采用本文方法和具有代表性的

Tikhonov、总变分及传统HMRF模型超分重建方法进行实验对比，其中本文方法重建结果在峰值信噪比和结构相似性定量评

价方面明显优于其他方法重建结果，在定性评价方面边缘结构及细节信息也更加明显，表明本文算法较为突出。

关键词：图像域分块；自适应阈值；高光谱图像；HMRF模型；主成分变换

1 引言

由于遥感传感器的成像分辨率和光谱分辨率

相互制约，导致利用现有设备难以获得高分辨率高

光谱（High Resolution Hyperspectral, HRH）图像。

而超分辨率重建是获取高空间分辨率图像简单、高

效的技术手段，可以有效提高图像在后期的特征提

取和分类等应用方面的准确性[1-2]。超分重建方法

普遍包括频域和空域两类方法。其中，频域方法破

坏了图像空间域自身的相关性关系，导致重建过程

难以嵌入先验约束条件[3]。另外，此类超分重建算

法忽略了成像系统自身的影响，如系统噪声，系统响

应函数等，造成重建结果模糊；空域方法摆脱了频

域方法中的局限性，充分考虑了图像的成像模型，

对各种图像退化的建模更加灵活。而空域方法[4-5]

包括的典型类别有：凸集投影（Projection Onto Con-

vex Sets, POCS）[6]、插值-复原[7]和统计方法[8]。

空域方法中的POCS是由Stark和Oskoui[9]提出

的超分辨率重建算法。该算法将多个包含相应图

像特征的凸集公式化共同求解高分辨率图像，结合

迭代算法寻找满足所有约束凸集条件的重建结果，

但是该方法没有利用成像设备响应函数的先验信

息来约束解的收敛性，为了解决该问题，Patti 和

Sezan[10]提出了一种新的POCS算法，但其重建质量

取决于初始图像估计，因此不能很好地保护图像内

容及边缘信息。

插值-复原法是超分重建中最为直观的方法，

将低分辨率图像经过配准后，使用插值算法将投影

到高分辨率格网的像元均匀化[11]。此类方法计算复

杂度小，但不能引入先验约束致使重建结果较模糊。

统计方法是一种通过迭代模拟超分重建过程

得到最优重建图像的方法，主要包括最大似然

（Maximum Likelihood, ML）和最大后验概率（Maxi-

mum A Posteriori, MAP）方法[12]。其中，由于ML方

法不使用图像先验知识，导致超分辨率重建结果不

唯一，属于不适定问题。而此类不适定问题的求

逆，需要先验知识来约束它的解，从而构建MAP方

法的基本框架。而在MAP方法引入了图像先验知

识之后可以有效提高图像超分重建效果，因此该类

方法被广泛应用。其中，Schultz和Stevenson[13]为了

保护边缘信息将 Hurber 马尔科夫随机场（Huber

Markov Random Field, HMRF）模型应用到单帧图

像超分重建问题中，而后又提出建立Hurber马尔科

夫随机场模型描述高分辨率图像先验分布，进而有

效解决了超分重建结果图像边缘信息丢失严重的

问题。其中，Hurber马尔科夫随机场模型构建来源

于整个图像的全部数据，先验描述是整体图像忽略

了图像中各区域间的特征差异，据此本文结合分块

操作以提高重建质量。高光谱图像超分重建因波

段多，占用内存较大使普通计算机无法运算，此外

重建结果还会出现彩色伪痕，应用主成分变换

（Principal Component Analysis, PCA）方法[14]可以有

效解决该类问题。其中，PCA变换将低分辨率高光

谱（Low Resolution Hyperspectral, LRH）观测图像的

超分重建转化为对少数几个主要成分的超分重建，

降低了参与重建的波段数目，从而减少了高光谱超
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分重建的运算内存；而经过PCA变换后的各个成分

彼此不相关，有效减少了由于波段相关性导致的彩

色伪痕，提高了重建质量。

鉴于此，本文在传统MAP超分辨率重建算法

的基础上增加了自适应阈值先验HMRF模型，并引

入了PCA和图像分块操作，其中PCA主要是对数据

进行降维以减少运算量，分块操作是为了让每个子

块图像通过基于自适应阈值先验HMRF模型的MAP

超分重建算法获取最优的重建结果，以期提高重建

后的图像质量。此外，在子块图像的重建结果中发

现其边界的灰度级和其它区域不同，使重组后的图

像会产生十字伪影。为了解决此问题，本文采用了

子块图像扩边处理方法，即在分割初始图像时，每

个子块图像保留边界外一定数量的像元，重组时去

除扩充的边界，这种方法可以有效避免十字伪影。

2 算法描述

2.1 广义超分模型

给定一组不同时刻的 LRH 观测图像 g= {g（k）;

k = 1, 2, …, K}，其中，k为不同时刻图幅索引，K为

图幅总数，g（k）= {gd
（k）; d = 1, 2, …, e}为第 k幅图像，

d 为波段索引，e 为波段总数；gd
（k）= {gdi

（k）（xi, yi）;

i = 1, 2, …, n}为第 d 波段图像，i 为像元索引，（xi,

yi）∈U，U是图像空间域，n为像元总数。假定一幅与

g 波段总数相同的 HRH 图像为 z = {zd; d= 1, 2,…,

e}，zd= {zdj（xj, yj）; j = 1, 2,…, N}表示第d波段图像，

j为像元索引，（xj, yj）∈U，N为像元总数。其中，i和 j

的关系如图1所示，假设图1（b）是图1（a）经过超分

系数为 r的超分结果示意图，超分系数可定义为 r =

（N/n）1/2 =（a1/a2），Si为图 1（a）中第 i像元的空间域，

a1为像元空间域Si边长；Sj为图1（b）中像元 j的空间

域，a2为像元空间域Sj边长，第 j像元在图1（b）中的

空间位置（xj, yj）∈Si。

HRH和LRH图像之间的广义超分模型可定义为：

g
(k)

= f (z,δ
(k)
｜θ

(k)
) （1）

式中：g（k）=[gdi
（k）]e×n

T =[gid
（k）]n×e，f（z, δ（k）|θ（k））为高分辨率

图像降质函数表达式，z = [zdj]e×N
T =[zjd]N×e，δ（k）为第 k

幅图像受到的噪声影响，大小为[δid
（k）]n×e，θ（k）为已知

参数。假设在图像降质过程中受到降采样因子、点

扩散函数、图像几何运动参数的影响，可分别定义

为D（k）、B（k）和M（k），而θ（k）=D（k）B（k）M（k）。由于使用的

是同一个传感器，则不同时刻获取的LRH图像的尺

寸相同，降采样因子相同，即有D（k）= D = [Dij]n×N，k =

1, 2,…, K。同理，LRH图像在获取过程中经历的模

糊程度也相同，即有，B（k）= B = [Bjj']N×N，k = 1, 2,…, K。

而LRH图像序列间的几何运动不同，M（k）为第 k幅

LRH 图像的运动参数，大小为 M（k）=[Mjj'
（k）]N×N。综

上所述，HRH和LRH图像之间的关系可进一步表

达为：

g
(k)

= DBM
(k)

z + δ
(k)

（2）

由于高光谱图像波段数量过多，运算内存大，

因此可对 LRH 图像应用主成分变换（Principal

Component Analysis, PCA）进行降维操作获得主要

和次要成分。其中，将集中90%以上LRH图像信息

的前c1个成分称为主要成分，将占不到1%图像信息

量的c3个成分称为噪声成分。其余含信息量较少的

c2个成分称为次要成分。在一般情况下，c1 <<c3。依

据此规则本文选取前 c1成分作为主要成分，第 c1成

分到第c1+c2成分为次要成分，其余为噪声成分。使

用主要成分替换LRH图像进行超分辨率重建，其函

数关系表示为：

G
(k)

= DBM
(k)

z + δ'
(k)

（3）

式中：G（k）=[Gd 'i
（k）]c1×n

T =[Gid '
（k）]n×c1为第k幅LRH图像的

主要成分数据矩阵，d '为主要成分索引；Z = [Zd 'j]c1×N
T=

[Zjd ']N × c1 为 HRH 图像的主要成分数据矩阵；δ'（k）=

[δ'（k）]n×c1为第k幅图像受到的噪声而产生的数据矩阵。

2.2 参数估计

由广义超分模型知参数θ（k）=DBM（k），其中，降

采样因子D和点扩散函数B为给定参数，而M（k）为

不同图像间的几何运动参数需要进行求解。由于

求解不同时刻LRH图像几何运动参数的传统方法

是利用图像的所有波段，计算耗时且复杂，为了降

低运算内存本文采用经PCA处理后的成分图像进

行求解。首先依据Harris算法[15]提取主成分图像中

角点，进而引入经尺度不变特征转换（Scale-invariant

图1 LRH和HRH图像像元索引对应关系

Fig. 1 Correspondence between LRH

and HRH image pixel indexes
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Feature Transform, SIFT）算法[16]判定出两幅图像的

同名角点，最后使用最小二乘[17]求解图像运动参数。

Harris算法是通过检测窗口移动后的灰度变化

量以确定角点，假定像元点（xi, yi）为窗口中心，则

Harris 角点响应函数（Corner Response Function，

CRF）表示为：

CRF(xi, yi) = det(Q)- o(trace(Q))2 （4）

式中：Q为实对称矩阵，det（Q）为矩阵Q的行列式，

trace（Q）为矩阵Q的迹，o为给定常数用来限定提

取角点的数量。进而结合SIFT算法匹配两幅图像

中的同名角点。而后对同名角点建立六参数全局

仿射模型[16]，其公式表示为：

G
( )'l

d 'i''(xi'',yi'') = G
( )'k

d 'i' (ak,0 + ak,1xi' + ak,2 yi',bk,0 +

bk,1xi' + bk,2 yi')

= G
( )'k

d 'i'

æ

è

ç
çç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷[ ]xi' yi' 1

é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

ak,1 bk,1

ak,2 bk,2

ak,0 bk,0

= G
( )'k

d 'i' ( )AM k
d '

（5）

式中：第 l幅图像第 d '成分上的同名角点坐标集合

为Gd '
（'l）= {Gd 'i''

（'l）（xi'', yi''）; i'' = 1, 2, …, η}，i''为角点坐

标索引，（xi'', yi''）为第 i''角点坐标，η为角点总数；与第 l

幅图像对应的第 k 幅图像同名角点坐标集合为

Gd '
（'k）= {Gd 'i'

（'k）（xi', yi'）; i' = 1, 2,…, η}，i'为角点坐标索

引，（xi', yi'）为第 i'角点坐标；Md'
（k）= [ak,1, bk,1; ak,2, bk,2;

ak,0, bk,0]为六参数矩阵即运动参数；令A = [ xi', yi',1]。

在此基础上，应用最小二乘法求解几何运动参数。

2.3 超分辨率重建模型

通过参数估计获取降采样因子D，点扩散函数

B和几何运动参数M（k），进而对广义超分模型推导

以得到超分重建的目标函数。首先对LRH图像序

列应用PCA变换获得主要成分序列，在此基础上进

行分割得到 b×q个子块图像分别进行超分重建以

提高图像重建效果，因此超分重建目标函数的推导

也转化为在子块图像维上操作。其中，LRH图像序

列的主成分图像集合表示为G = {G（k）；k = 1, 2, …,

K}，第 k幅成分图像序列的子块图像集合可表示为

G（k）= {G（k, m）; m = 1, 2,…, b×q}，m为第b行第q列的

子块图像索引；待求的 HRH 的成分图像表示为

Z = {Z（m）; m = 1, 2, …, b×q}。进而依据MAP方法

理论，HRH图像估计可表示为：

Ẑ = arg max
Z
{ }p( )Z|G （6）

结合贝叶斯公式进一步得到如下公式：

Ẑ = arg max
Z

ì
í
î

ü
ý
þ

p( )G|Z p( )Z
p(G)

（7）

式中：p（G）对式（7）中变量Z不产生影响，可直接消

去，并对公式右端取对数得：

Ẑ = arg max
Z
{ }log p( )G|Z + log p( )Z （8）

式中：首先为变量G和Z赋予具体的数据意义，定

义第 k 幅主成分图像序列中的第 m 子块为 G（k, m）=

{Gd'
（k, m）; d ' = 1, 2,…, c1}，其中第d '成分图像的子块图

像表示为Gd'
（k, m）= {Gd'i

（k, m）（xi, yi）; i = 1, 2, …, n/bq}；

而后定义待求的HRH成分图像的第m子块图像为

Z（m）= {Zd'
（m）; d' = 1, 2, …, c1}，其中第d '成分图像的

子块图像表示为Zd '
（m）= {Zd ' j

（m）（xj, yj）; j = 1, 2,…, N/

bq}，令G = Gd '
（k, m），Z = Zd '

（m）。结合LRH图像序列

经PCA变换获取的成分图像之间是相互独立的，因

此超分重建目标函数可表示为：

Ẑ
(m)

= argmax
Z

(m)

ì
í
î

ü
ý
þ

∑
d ' = 1

c1 æ
è
ç

ö
ø
÷∑

k = 1

K ( )log p( )G
( )k,m

d ' |Z
( )m

d ' + log p( )Z
( )m

d '

（9）

式中：p（Gd '
（k, m）|Zd '

（m））为HRH图像主要成分存在时

LRH成分图像的概率密度函数。由广义超分模型

式可知，p（δ（k, m））= p（G（k, m） |Z（m））表示噪声类型。通

常假设广义超分模型中的噪声为高斯白噪声，其均

值为0、方差为1/β。则其概率密度函数可表示为：

p( )G
( )k, m

d ' Z
( )m

d ' ∝ exp{ }- β
2  G

( )k, m

d ' - θ( )k
Z

( )m

d '

2

p

（10）

式中：p的值为1或者2，当p = 1时数据保真度估计

为 1范数，当 p = 2时数据保真度估计为 2范数，由

于 2范数采用最小平方操作导致算法的稳健性下

降，因此本文选用 p = 1范数估计数据保真度。对

子块图像建立先验HMRF模型以估计图像先验值，

则先验概率分布模型可表示为：

p( )Z
( )m ∝ 1

ω
exp{ }- 1

2h∑s ∈ S

ρβ( )d v
s Z

( )m
（11）

式中：ω为归一化常数，h 为吉布斯分布的温度系

数，s 为一个邻域系统的簇，S 为 MRF 所有簇的集

合；d v
sZ（m）为从 4个方向刻画图像Z（m）像元邻域 s内

的灰度变化值，v =（1, 2, 3, 4），灰度变化分别为 ds
1

Z（m）=Z（m）（xj, yj-1）-2Z（m）（xj, yj）+Z（m）（xj, yj+1）；ds
2Z（m）=

0.5Z（m）（xj+1, yj-1）-Z（m）（xj, yj）+0.5Z（m）（xj-1, yj+1）；

ds
3Z（m）=Z（m）（xj-1, yj）-2Z（m）（xj, yj）+Z（m）（xj+1, yj+1）；

ds
4Z（m）= 0.5Z（m）（xj-1, yj-1）-Z（m）（xj, yj）+0.5Z（m）（xj+1,

yj+1）。令Huber边缘惩罚函数为：
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ρβ( )u =
ì
í
î

u2 ||u ≤ β
2β ||u - β2 ||u > β

（12）

式中：ρβ（u）为分段惩罚函数，u为变量且u = ds
vZ（m），

β为Huber惩罚函数的阈值；对u的统计曲线进行高

斯拟合，得到自动选取阈值β表示为：

βt = φt + ( )e
τωt - 1 （13）

式中：t表示迭代次数；φ为变量u的高斯概率分布均

值，ω为统计曲线变化特征，τ一般取0.1用来限定图

像结果在灰度范围内。将式（10）、（11）和（12）带入

式（9），超分重建目标函数可进一步表示为：

Ẑ
( )m

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

arg min
z
( )m

ì
í
î

ü
ý
þ

∑
d ' = 1

c1∑
k = 1

K æ

è
ç

ö

ø
÷ G

( )k,m

d ' - θ( )k
Z

( )m

d '

2

+ λ∑
j = 1

N/bq∑
v = 1

4

( )d v
s Z

( )m

d 'j

2 ||d v
s Z

( )m

d 'j ≤ β

arg min
z
( )m

ì
í
î

ü
ý
þ

∑
d ' = 1

c1∑
k = 1

K æ

è
ç

ö

ø
÷ G

( )k,m

d ' - θ( )k
Z

( )m

d '

2

+ λ∑
j = 1

N/bq∑
v = 1

4 ( )2β ||d v
s Z

( )m

d 'j - β2 ||d v
s Z

( )m

d 'j > β

（14）
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=
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|
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（15）

式（14）中：公式前一项为保真项，后一项为惩罚函

数或者先验项。λ的作用是平衡惩罚函数和保真

项。利用梯度最快下降法求解，得到其迭代公式表

示为。式（15）中，sign是符号函数。而目标函数的

求解步骤如下：

（1）初始化迭代索引 t = 1，步长为ε，最大迭代

次数为 tmax，初始迭代图像为(Zj
（m）)0；

（2）依据式（13）计算自适应阈值βt，迭代更新计

算式（15）；

（3）迭代次数 t = t+1，若 t < tmax，返回执行步骤

（2），否则转到步骤（4）；

（4）结束，（Zj
（m））t+1即为重建后的高分辨率子块

图像。

将计算得到的m个高分辨率子块图像进行重组，

获得HRH图像的主要成分图像集合Z1 =[Zd 'j]c1×N
T =

[Zjd ']N×c1；对次要成分进行样条插值，可得到HRH图像

的次要成分图像集合即Z2=[Zd 'j]c2×N
T=[Zjd ']N×c2。则HRH

图像的成分图像集合为Z =[Zd 'j]（c1+c2）×N
T =[Zjd ']N×（c1+c2）。

应用 PCA 逆变换得到最终的 HRH 图像 z = {zd;

d = 1, 2,…,（c1+c2+c3）}。

2.4 算法流程

综上所述，本文超分重建图像的流程如图 2所

示。经 PCA获取LRH图像序列的主要、次要和噪

声成分，丢弃噪声部分；进而采用Harris算法对主要

成分提取特征角点，经SIFT算法判定出不同时刻图

像成分的同名角点，结合最小二乘法求解运动参

数；而后对主要成分图像采用样条插值得到初始图

像，将初始图像域分割成若干子块图像，并依据子

块图像域的灰度空间变化计算与之相应的自适应

迭代阈值，以此为基础在子块图像域上建立HMRF

模型，结合子块图像域的保真项构造目标函数。而

后引入梯度最快下降法求解目标函数，进而将重建

后的子块图像域进行重组。最后与插值后的次要

成分应用PCA逆变换得到高分辨率结果图像。

3 实验与分析

3.1 评价指标

超分重建结果往往通过原始高分辨率图像进行

定量评价[18]，因此本文采用峰值信噪比（Peak Signal

to Noise Rate，PSNR）[19]和结构相似性指数（Struc-

ture Similarity Image Measure，SSIM）[20]进行评价超

分结果。针对结果图像的灰度采用 PSNR 进行评

价，其公式定义为：

PSNR = 10 × lg

æ

è

ç

ç
ççç
ç

ö

ø

÷

÷
÷÷÷
÷N × ( )255

2

∑
j = 1

N

( )f ( )xj,yj - z( )xj, yj

2
（16）

式中：f 和 z 表示原始高分辨率图像和重建图像。

PSNR值越高表明两幅图像之间的灰度差别越小，

则重建质量越好。针对结果图像的结构采用SSIM

进行评价，其公式定义为：

SSIM =
( )2μz μz' + C1 ( )2σzz' + C2

( )μ2
z + μ2

z' + C1 ( )σ 2
z + σ 2

z' + C2

（17）

式中：μz为原始高分辨率图像的灰度平均值；μz'为重

建图像的灰度平均值；σz为原始高分辨率图像的方

差；σz'为重建图像的方差；σzz'为原始图像和重建图像

的协方差；C1和C2分别为常数，SSIM值越接近 1表

319



地 球 信 息 科 学 学 报 2019年

明两幅图像结构越相近，则重建质量越好。

统计精度一般是由总体性质，样本条件和统计

量三位一体所控制的[21]，因此本文通过分析重建后

图像的特性描述总体性质，截取重建图像中变化较

为明显的局部区域作为样本，以PSNR和SSIM作为

统计量综合分析重建结果。

3.2 模拟实验

本文选择的实验数据是机载可见光/红外成像

光谱仪（Airborne Visible Infrared Imaging Spectrom-

eter, AVIRIS）在美国加利福尼亚州纽华克地区的成

像图像。其空间分辨率为17 m×17 m，共224波段，

裁剪像元大小为400 像元× 400像元的高光谱图像[22]

作为实验数据，在 Intel（R）Core（TM）i7- 4790

CPU@3.6GHz 64 位操作系统，MatlabR2014b 平台

下编程实现。依据广义超分模型对高光谱图像数

据进行降质实验，模拟图像的几何运动只在水平、垂

直方向运动，分别为（0, 0）、（0, 5）、（5, 0）、（5, 5）；添加

支持域3 × 3，方差为1.5的高斯模糊；而后进行降采

样因子为2的操作，得到 4幅分辨率为 34 m× 34 m

的高光谱模拟图像。其中，高光谱图像第55波段的

降质模拟如图3所示。

图2 LRH图像序列超分重建流程

Fig. 2 LRH image sequence super-reconstruction process

图3 高光谱图像波段的模拟降质过程

Fig. 3 Simulated degradation process of hyperspectral image bands
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通过软件模拟图像降质过程，即图3（a）为高光

谱原图第 55 波段，经（5，5）几何运动后效果如图

3（b）所示，而后添加高斯模糊如图 3（c），在此基础

上进行降采样因子为 2的操作，最终模拟出像元大

小为 200×200，分辨率为 34 m×34 m的低分辨率变

形图像，如图 3（d）波段所示。应用 PCA变换输出

LRH模拟图像序列的前3成分作为主要成分，其中

第4至第30成分为次要成分，其余为噪声成分。进

而利用其主要成分结合最小二乘方法计算出图像

几何运动参数。

空间分层异质性是地理现象的基本特点之一，

而度量遥感图像的空间分异性可使用Q统计量[23]，

Q值越大表示自变量对属性的解释力越强，反之则

越弱。结合K-means聚类算法对主成分图像进行

分层，为了找出合适的分层数使计算结果更有效地

解释图像，本文对不同分层数所得的结果作对比实

验，其分层数量分别为4，5，6，7，8，借助分层结果计

算出Q统计量见表 1。从表中数据分析发现，Q统

计量值随着分层数的递增而增加，而增加趋势在降

低，其中第二成分的Q值相对较大。当分层数为 7

时，第一、二、三成分图像分别解释了 97.01%，

97.74%，96.54%的该类分层结果，实验效果相对较

好，表明图中地物较为复杂。为了获取更佳的重建

结果，接下来需要对图像进行分块操作。

对获取的主要成分进行样条插值并将其分割

为b×q个子块图像作为初始迭代图像，经重建后的

子块图像重组得到主要成分结果图。为了说明子

块图像不同分块方案对重建结果的影响，将模拟实

验参数设置为：步长为 0.1，正则化参数λ为 0.01，超

分系数为 2。为了便于对比，实验中 b和 q值相同，

分别为2，5，10的分块策略，实验采用第一成分图像

不同分块方法进行超分重建如图4所示。

实验对第一主要成分图像的不同分块方法分

别计算PSNR和SSIM值，具体结果见表2。不论从

图4中的视觉效果，还是从表2中的指标数值，均表

明本文提到的分块算法优于无分块的算法；而且随

着分块的进一步细化，性能指标也在不断提高。

将重建后的子块图像重组时一般会伴随十字

表1 不同成分的Q统计量

Tab. 1 Q statistics of different components

图像

第一成分

分层数

4

5

6

7

8

Q值

0.9048

0.9425

0.9593

0.9701

0.9770

图像

第二成分

分层数

4

5

6

7

8

Q值

0.9199

0.9459

0.9670

0.9774

0.9813

图像

第三成分

分层数

4

5

6

7

8

Q值

0.8962

0.9312

0.9521

0.9654

0.9751

图4 不同分块法的第一主要成分实验结果

Fig. 4 Experimental results of different blocking scheme in the first major components
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伪影，分析发现这是因为每个子块图像迭代的次数

不一样，而采用扩边处理方法能够有效解决此问

题。为了说明子块图像不同扩边宽度对重建结果

的影响，实验利用第三主要成分进行不同扩边方案

操作，结果如图5所示。

实验对不同扩边方案的重建结果计算PSNR和

SSIM值，具体结果见表3。

将图 5中的不同扩边方案重建结果作比较，当

扩边像元为 1和无扩边时，十字伪影相对明显且纹

理较模糊，如图 5（c）和（d）所示；当扩边像元为 2

时，十字伪影隐约可见，如图5（e）所示；当扩边像元

为 3 和 4 时，全局图像纹理相对清晰，如图 5（f）和

（g）所示；将表 3中的PSNR和 SSIM数据作比较，无

扩边的PSNR和 SSIM数值最小，即重建效果最差。

随着扩边像素的增加，重建后图像细节信息越来越

丰富，十字伪影逐渐消失。当扩边像元为3和4时，

其PSNR和SSIM数据较为接近，表明重建效果基本

相同。通过多次对比实验总结得出，当边界扩充像

元大于 3时能够有效避免十字伪影，因此本文选择

扩充边界为4个像元进行实验。

为了验证算法的优越性，实验通过 PSNR、

SSIM指标和重建结果图对Tikhonov[24]，总变分[25]，

传统HMRF模型[13]和本文算法的重建结果进行定

量定性比较。其中，PSNR和SSIM指标定量评价结

果见表4。

将表 4中的横向数据作对比，本文算法结果图

的PSNR和SSIM值最高，表明重建后的图像灰度和

结构与原始图像最为相近，即重建效果最好。而采

用总变分方法和HMRF模型方法重建结果的定量

评价数据相近，但总体趋势是后者优于前者。而

Tikhonov方法重建结果的数据最低，即重建效果相

对较差；将表 4中纵向数据作对比，第一主成分的

PSNR和 SSIM数据最高，第二主成分次之，第三主

成分最低，而第一，二和三成分对应的信息含量也

是依次降低，可总结出重建效果和图像所含信息量

表2 第一主要成分图像的不同分块

方案的PSNR值和SSIM值

Tab. 2 PSNR and SSIM for different blocking schemes of

the first principal component image

PSNR

SSIM

未分块

19.4530

0.8623

2×2分块

20.8295

0.8779

5×5分块

21.9662

0.8973

10×10分块

22.1437

0.9016

表3 第三主要成分的不同扩边方案的PSNR值和SSIM值

Tab. 3 PSNR and SSIM for different extension schemes

PSNR

SSIM

无扩边

15.556

0.7865

扩边1像元

15.813

0.8004

扩边2像元

16.101

0.8115

扩边3像元

16.257

0.8120

扩边4像元

16.271

0.8123

图5 第三主要成分的不同扩边方案重建结果

Fig. 5 Reconstruction results of different expansion scheme in the third major components
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相关，并成正比。

为了进一步定性评价重建结果，截取变化明显

的局部图像进行对比。前3个成分集中了原始图像

绝大部分信息，信息含量随着成分次序递增而减

少，重建结果如图 6 所示，其中（a1）-（f1），（a2）-
（f2），（a3）-（f3）分别为第一，二和三成分图像实验

结果。其中，（a1）-（a3），（b1）-（b3），（c1）-（c3），

（d1）-（d3），（e1）-（e3），（f1）-（f3）分别为原图，LRH

退化图像之一，Tikhonov，总变分，传统HMRF和本

文算法。将图 6中的局部放大图对比发现，不同方

法的超分重建结果相较于 LRH 退化图像更加清

晰。其中，Tikhonov方法结果较为模糊，这是因为

该方法对各像素均施以同程度的平滑，虽然能够处

理较大幅值的噪声，但是丢失了边缘清晰度和细节

信息，如图 6（c1）-（c3）所示；总变分方法能够较好

的重建出图像的细节信息，但重建结果图会出现阶

梯效应，如图 6（d1）-（d3）所示，这是因为该方法对

图像采用分段平滑导致的结果；而传统HMRF模型

将图像分为平滑区域和粗糙区域分别建立不同程

度的惩罚项，其重建效果优于Tikhonov方法，略优

于总变分方法重建结果，如图6（e1）-（e3）所示。通

过实验对比发现本文算法重建结果中没有出现明

显的模糊或阶梯效应，能够有效保护了图像边缘，

丰富了地物细节信息，如图6（f1）-（f3）所示。

将获得的主要成分图像与插值后的次要成分

图像组合应用 PCA逆变换得到一幅HRH图像，依

据波段 29、20和 11合成假彩色图像如图 7所示，通

过定性评价图7中的4种方法结果图相较于LRH退

化图像均更加清晰，其中图 7（c）重建结果较模糊；

图7（d）和图7（e）重建结果相似，前者重建结果会出

现阶梯效应，后者边缘相对清晰；图 7（f）改善了重

建结果边缘信息，使纹理信息更加丰富，据此充分

体现本文算法的优越性。

为了定量评价模拟图像超分重建结果，本文使

用 PSNR 和 SSIM 作为指标，具体数值见表 5，其中

Tikhonov，总变分，传统 HMRF 模型和本文算法的

表4 PSNR和SSIM数据比较结果

Tab. 4 Comparison results of PSNR and SSIM

成分图像

第一主成分

第二主成分

第三主成分

质量评价

PSNR

SSIM

PSNR

SSIM

PSNR

SSIM

Tikhonov

19.6534

0.8587

18.1071

0.8134

14.8539

0.7191

总变分

20.9329

0.8755

18.8795

0.8270

15.1122

0.7696

传统HMRF

21.0243

0.8766

18.8601

0.8312

15.1198

0.7653

本文算法

22.1437

0.9016

19.7133

0.8695

16.2710

0.8123

图6 前3个主要成分超分重建结果

Fig. 6 Super-reconstruction results of the first three main components
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PSNR和 SSIM值是呈现逐渐递增的且本文算法对

应的数值也是最高的，表明本文算法较为突出。

3.3 真实实验

通过AVIRIS获取空间分辨率为17 m× 17 m，波

段总数为 224，不同时刻的 4幅高光谱图像[22]，大致

截取其同一场景像元大小为150 × 150如图8（a），实

验设置超分系数为 2，扩边像元为 4，步长为 0.1，正

则化参数λ为 0.01，采用 p和 q都为 10的策略，应用

本文算法得到像元大小 300×300的重建结果如图

8（e），其中几何运动分别为（0,0），（6,4），（8,2），

（4,2）。由于采用的是实际数据，没有原始高分辨率

图像作为对比，因此不能使用PSNR和SSIM定量指

标评价，而是采用定性评价重建结果。为了突出本

文算法的有效性与优越性，实验选用Tikhonov，总

变分，传统HMRF模型作对比实验，并选取重建后

波段29、20和11合成假彩色图显示如图8（b）-（e），

将重建结果图的整体效果和其局部放大图综合比

较发现，Tikhonov 重建结果边缘和内容相对不清

晰，如图 8（b）所示；总变分方法重建结果图会呈现

图7 模拟图像超分重建结果

Fig. 7 Simulation image super-resolution reconstruction result

表5 不同超分算法的PSNR和SSIM值

Tab. 5 PSNR and SSIM of different

super-resolution algorithms

算法

PSNR

SSIM

Tikhonov

19.1243

0.8565

总变分

20.2719

0.8723

传统HMRF模型

20.6865

0.8786

本文算法

22.0645

0.8927

图8 实际图像超分重建结果

Fig. 8 Actual image super-resolution reconstruction result
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细微的阶梯效应，但边缘较为清晰，如图8（c）所示；

而传统HMRF模型将图像分区建立模型，其重建效

果的边缘和内容略优于总变分方法重建结果，如图

8（d）所示；应用本文方法从视觉上观察极大改善了

原图像内边缘和地物纹理信息，优于其它超分结

果，如图8（e）所示。

4 结论

为了解决不同时刻LRH图像在应用MAP超分

重建方法后图像细节信息丢失问题，本文提出基于

先验HMRF模型的MAP分块超分辨率重建算法。

该算法采用 PCA 操作降低数据内存，此外还在

MAP算法的基础上考虑了图像中同质区域异质性

问题，进而建立了自适应阈值HMRF模型，依据自

适应阈值对分块后的子块图像判别异质区域，而后

构建出拥有不同惩罚公式项的目标函数以提高图

像重建质量。实验从定性和定量方面评价，其中模

拟图像实验结果表明在引入PCA操作和图像分块

策略后的本文算法在保护图像中边缘结构和地物

纹理信息方面具有可行性，相较于Tikhonov，总变

分和传统HMRF模型具有优越性。由此可见，通过

真实影像序列应用所提出的算法可以高效地估计

出相应的HRH图像。然而，本文算法只对LRH图

像序列进行了超分系数为2的重建实验，针对更高

的超分系数重建如何能够更好的提供高频信息问

题，在接下来的工作中将进一步研究。
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