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摘  要 

现有的高光谱图像融合算法采用将空间维度与光谱维度进行分开融合重建的方式，而高光谱图像光谱维

度存在大量的光谱信息，这些像素信息比空间上的像素更加接近目标像素，对于空间维度的重建非常关

键。因此，本文提出一种将光谱像素用于对空间维度进行空间信息修复的融合方法，称作基于稀疏表示

和光谱自回归的多光谱和高光谱图像融合。该方法通过将光谱维度上的像素，通过自回归模型将其用于

空间维度的信息修复，自回归模型由低分辨率的高光谱图像中学习得到，该模型自然保持了光谱间的关

联性，通过在公开数据集上的验证了提出模型的有效性。 
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Abstract 
Existing hyperspectral image fusion algorithms use separate fusion reconstruction of spatial and 
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spectral dimensions, whereas there is a large amount of spectral information in the spectral di-
mension of hyperspectral images, and the information of these pixels is much closer to the target 
pixels than spatially similar pixels, which is very critical for the reconstruction of the spatial di-
mension. Therefore, in this paper, we propose a method to use spectral pixels for spatial informa-
tion restoration on the spatial dimension, called multispectral and hyperspectral image fusion 
based on sparse representation and spectral autoregression. The method works by taking the pix-
els on the spectral dimension and using them for information restoration on the spatial dimension 
through an autoregressive model, the autoregressive model is learned from low-resolution 
hyperspectral images, which naturally maintains the correlation between the spectra, and the va-
lidity of the proposed model is verified by the validation on the publicly available dataset. 

 
Keywords 
Image Fusion, Hyperspectral Image, Sparse Representation, Spectral Autoregression 

 
 

Copyright © 2024 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

图像在现实生活中随处可见，其作为日常生活中不可或缺的一部分，扮演着传递信息、表达情感的

重要角色。在实际的生活里，常见的数字图像是 RGB 图像，该图像记录了红、绿、蓝三通道的可见光谱

波段的部分区域。在一些类似于图像识别任务中，RGB 图像所蕴含的光谱信息太少，不足以精确地将物

体进行区分，我们就需要采集更多不同波长的光线反射所形成的光谱信息来对目标物体进行甄别。于是，

高光谱成像技术应运而生。高光谱图像具有几十甚至上千个光谱波段，对地物特征的捕捉更加的精细，

在遥感任务[1]、目标分类[2]、目标检测[3]等领域有着广泛的应用。不幸地是，由于当前的高光谱成像设

备的物理条件限制，想要同时获取一副在空间和光谱维度上均有较高分辨率的高光谱图像是十分困难的。

这也就意味着在获取高光谱图像的时候，人们需要在光谱分辨率和空间分辨率之间有一个权衡，但是一

幅在空间以及光谱上具有超高分辨率的高光谱图像却在生产活动中的应用具有重要意义。多光谱图像具

有较高的空间分辨率，但其光谱分辨力较低。于是学者们自然地想到将一幅低分辨率的高光谱图像

(Low-Resolution Hyperspectral Image, LR-HSI)和一幅高分辨率的多光谱图像(High-Resolution Multispectral 
Image, HR-MSI)进行融合来获得高分辨率的高光谱图像成为了该领域内的一种主流方法。 

在上述背景下，大量学者做了很多相关工作。早期的高光谱图像融合算法是融合一张高分辨率的全

色图像(Panchromatic Image, PAN)和一副低分辨率的多光谱图像[4] [5] [6]。随后人们将该融合方法扩展到

高光谱图像融合。Chen 等人[7]首次将低分辨的高光谱图像按照其光谱的分布范围将其分成几组，在每组

数据里面，分别使用基于全色图像的方法进行高光谱图像融合。Selva 等人[8]通过对高分辨率多光谱图像

进行线性回归，合成高光谱图像的每个谱带的高分辨率图像，再通过基于全色图像的方法将低分辨率的

高光谱图像的每个谱带与合成的高分辨图像进行融合。基于全色图像的高光谱图像融合方法，虽然具有

较低的计算复杂度，可以被快速实现。但是当高分辨率的多光谱图像与低分辨率的高光谱图像之间存在

较大的像素差异时，会造成比较严重的光谱扭曲。 
随后，矩阵分解方法在图像处理中取得了较好的结果，于是开始涌现出了大量基于矩阵分解方法。

基于矩阵分解的方法主要做法是将三维结构高光谱图像转化更容易处理的二维空间。该方法通常会将高

Open Access

https://doi.org/10.12677/mos.2024.133292
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


钱金明 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2024.133292 3198 建模与仿真 
 

光谱图像分解为光谱字典乘以空间系数的形式。其中，光谱字典包含了高光谱图像的光谱特征，而空间

系数则包含了大量的空间信息。基于矩阵分解的高光谱图像融合方法根据其类型又可被分为稀疏表示方

法[9] [10] [11]和低秩方法[12] [13] [14]。在稀疏表示模型中，光谱字典被视为一个过完备的字典，为了去

获得其系数的稀疏性，通常来说字典所包含的原子数是要比光谱数要更大的，该方法假定高光谱图像的

光谱信号是由几个光谱原子进行线性表示形成的。在稀疏表示模型中，光谱字典的学习通常来自于低分

辨的高光谱图像，因为其包含了最多的光谱信息。Kawakami 等人[15]首次提出了稀疏矩阵分解的方法来

解决高光谱和多光谱图像的融合问题，他们首先通过稀疏字典学习算法从低分辨的高光谱图像中学习光

谱字典，再通过使用高分辨率的多光谱图像进行稀疏编码算法来求解稀疏系数。Akhtar 等人[9]充分利用

了高分辨率的多光谱图形中的非局部自相似性，同时设计了一个耦合的贪心算法来求解稀疏系数。Dong
等人[11]首次提出了一种过完备字典的学习算法，通过稀疏正则来确立稀疏系数，为了进一步利用空间信

息存在的非局部自相似性，他们使用高分辨的多光谱图像来设计非局部自相似先验。而对于基于低秩的

方法来说，因为光谱信号具有一定的冗余性，所以该方法假定光谱信号可以用低维的子空间中进行表示，

子空间的维度是小于光谱维数的。Zhou 等人[16]和 Veganzones 等人[17]使用了不同的局部低秩正则从高

分辨的多光谱图像中探究局部信息，同时采用独立重建每一块局部区域的方法获得融合结果。 
由于高光谱图像和多光谱图像本身就是三维的结构，所以可以自然地想到使用张量对高光谱图像以

及多光谱图像进行表示。基于张量表示的方法通常聚焦于分解方式和构建的正则项。Dian 等人[18]从低

分辨率的高光谱图像中学习张量子空间，并通过按照非局部自相似性分组的张量块施加基于张量多秩的

低秩正则来探索低秩性和非局部自相似性。同时，Dian 等人[19]又提出基于张量列秩的分解，通过非局

部自相似性对低分辨率的高光谱图像进行分解，形成四维的张量组，在其上施加低列秩正则，但由于张

量列秩无法直接求解，于是他们找到近似的下届去逼近模型的最小值。Li 等人[20]提出耦合稀疏张量分

解，该方法通过使用近端交替优化方法去确立核张量以及三个维度上的因子矩阵，并对它们都施加稀疏

正则来求解融合模型。最近，深度学习技术在各个研究领域都有着广泛应用。随着卷积神经网络的兴起，

深度学习在图像处理领域大获成功，在图像超分辨率、去噪、识别等各种任务上表现出色，因此在多源

图像融合领域上也涌现了大量基于深度学习的方法。Xie 等人[21]通过使用卷积神经网络学习图像先验，

然后将其加入到融合任务公式中组合成一个新的优化问题。Wang 等人[22]设计了一个迭代增强的单元来

充分利用两个待融合图像的信息，将其融入到融合网络中。 
高光谱图像拥有大量的光谱信息，这些信息对于重建空间像素也具有指导意义。在光谱的可搜寻到

的相似像素要多于在空间中搜索到的光谱像素。所以利用光谱像素可以更好地对空间上的进行重建。且

利用光谱像素构建空间像素时候，可以在一定程度上保持住光谱的关联性，然而现存的方法往往会忽略

这一属性。为了解决这一问题，本文设计了一种基于稀疏表示和光谱自回归高光谱图像融合方法。具体

地说，为了可以充分构建空间上信息，本文设计了光谱自回归模型将其加入稀疏表示模型的正则项中，

该模型通过在光谱维度上对空间像素进行重建，从另一维度对空间像素进行线性拟合。由于该拟合关系

来源于低分辨率的高光谱图像，在一定程度上保证了光谱关联性。 

2. 问题定义 

2.1. 符号定义 

本文用大写字母来表示矩阵，比如 1 2n nA ×∈ 。 21 niA ×∈ 表示矩阵 A 第 i 行。同时，本文使用花体字

母来定义张量，例如。对于一个三维的张量 1 2 3n n n× ×∈ ，其在 ( )1 2 3, ,i i i 上的元素被定义为
1 2 3i i ia 。 ( )1,:,:i 、

( )1:, ,:i 和 ( )3:,:,i 分别定义的张量的水平切面、侧切面和正面切面，其中我们特别指出将正面切面
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( )3:,:,i 定义为
3i

A 。与此同时，本文定义 ( )2 3:, ,i i 、 ( )1 3,:,i i 和 ( )1 2, ,:i i 分别表示张量的一模纤维、

二模纤维和三模纤维。张量的三模展开通过将三模纤维作为矩阵的列，定义为 ( ) 3 1 2
(3) 3unfold n n nA ×= ∈ 。

本文也需要使用到一些向量、矩阵以及张量的范数，下面给出这些范数的定义形式。对于一个向量 1nv∈ ， 

其 2l 范数定义为
11

2

2 iiv v= ∑ 。对于一个矩阵 A ，其 1l 范数定义为
2 1 211

maxi ii iA a= ∑ ，其 F 范数定义

为
1 21 2

2

i ii iF
A a= ∑ 。对于一个张量，本文定义其 F 范数为

1 2 31 2 3

2

i ii i iiF
a= ∑ 。 

2.2. 问题定义 

高光谱图像融合是对同一场景下的高分辨率的多光谱图像(HR-MSI)和低分辨率的高光光谱图像

(LR-HSI)进行融合，如图 1 所示。本文定义高分辨的高光谱图像为 W H S× ×∈ ，包含了W H× 个空间像

素和 S 个光谱维度。 w h S× ×∈ 表示低分辨率的高光谱图像，它包含 w h× 个空间像素和 S 个光谱维度。

低分辨率的高光谱图像可以使用高分辨率的高光谱图像通过空间下采样的方式获： 

 (3) (3)X Z B=  (1) 

这里的 (3)
S WHZ ×∈ 和 (3)

S whX ×∈ 分别 是 和三模展开。 WH whB ×∈ 表示点扩散函数和下采样矩阵的

结合。 
 

 
Figure 1. Schematic of hyperspectral image fusion 
图 1. 高光谱图像融合示意图 

 
高分辨率的多光谱图像定义为，它包含W H× 个空间像素点和 s 个光谱维度。高分辨率的多光谱图

像可以通过高分辨率的高光谱图像通过光谱下采样获得： 

 (3) (3)Y RZ=  (2) 

这里的 (3)
s WHY ×∈ 定义的是的三模展开。 s SR ×∈ 表示光谱响应函数。在多源图像融合中，通常需要

解决一个如下的最优化问题： 
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 ( )2 2

(3) (3) (3) (3)min
F F

X Z B Y RZ φ− + − +


  (3) 

该最优化问题包含两个保真项，此处的定义的 ( )φ  基于 的某种先验，通常来说，多源图像融合是一

个不可逆的反问题，需要设计合理的先验来对该最优化问题进行正则，才能获得较好的融合结果。 

3. 提出模型 

3.1. 稀疏表示模型 

稀疏表示是针对不确定方程组提出的，对于不确定性方程组，在方程组系数满秩的条件下，方程组

具有无数组解，稀疏表示通过将解的稀疏性作为方程组的约束，使得方程组具有唯一解。稀疏表示模型

在信号处理等领域有着广泛的应用，它通过从字典中寻找最小原子的线性组合来表示信号。通过这种方

式，即可将高维的数据进行线性分解，能够更好地压缩信号，抑制噪声。 
在高光谱图像处理领域，稀疏表示模型已经通过大量的工作证明了其编码信号的有效性。该模型通

过假定一个一幅清晰的高光图像可以通过以下公式进行获得： 

 (3)Z DA=  (4) 

这里 S dD ×∈ 是光谱字典， d WHA ×∈ 是其系数。在稀疏表示模型中通常假定该系数是稀疏的，该模型的

可视化示意图如图 2 所示。但是在多源图像融合问题中，高分辨率的高光谱图像通常是未知的，所以

我们无法直接从 中直接求得光谱字典 D 。幸运地是在多源图像融合问题中，同一场景下的低分辨率的

高光谱图像 很好地保存了的光谱信息，因此我们可以从 中学习出光谱字典。 
 

 
Figure 2. Schematic of sparse representation model 
图 2. 稀疏表示模型示意图 

 
根据公式，低分辨率的高光谱图像 的每一像素也能够被光谱字典中的原子线性表示，即： 

 (3)X Dα=  (5) 

这里的α 是低分辨率的高光谱图像对应的系数。该系数通常也被假定是稀疏的，因此字典的求解通过解

下面这个优化问题： 

 ( ) ( )

2

03
,

1, argmin
2 FD

D X D
α

α α λ α= +−  (6) 

此处的
0

α 表示的是α 的零范数，该范数统计的α 中的非零个数，因此该范数通常用来表示目标的稀

疏性。然而零范数并不是一个真正意义上的范数，因此其不满足范数的三角不等式性质，在实际应用

中，其往往是难以优化的。相关研究学者已经证明在一定系数条件下，零范数可以转换成 1l 范数进行

估计。有很多经典的字典学习算法已经被提出，本文将采用非负矩阵分解，因此公式(6)可以转换成如下

形式： 
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 ( ) (
,

2

13)

. .

1, a

0

rgmi

, 0

n
2

.
FD

s t

D X D

D
α

α α λ α

α

= − +

≥ ≥

 (7) 

此处的 λ 是一个正则项系数，公式(7)求解需要使用到非负字典学习算法，本文将使用文献[11]中的非负

光谱字典学习算法来求解光谱字典 D。我们将稀疏表示模型加入到公式(3)中，可以的得到如下公式： 

 ( )

2 2

, (3) (3)

1

(3)

min

,

. .

A F F
X DAB Y RDA

A

s t Z DA

φ η

− + −

+ +

=



  (8) 

3.2. 光谱自回归模型 

高光谱图像含有丰富的光谱信息，这些光谱维度上的信息要比空间上的搜索到局部或者是非局部信

更加接近于真实的像素值，但是现存的很多方法更多的是在于将光谱和空间的信息独立处理，比如利用

多光谱图像空间信息来重建空间信息，利用低分辨率的高光谱图像重建光谱信息。而本文提出的光谱自

回归模型，假定光谱维度上的像素点可以由其前后 n 个范围内的点进行线性拟合，根据光谱局部关联性

的特点，在本文中我们设定 2n = 。这种交叉视角的融合方法不仅能对空间像素进行更加精确的拟合，同

时由于像素的关系来源于 LR-HSI，因此其在一定程度上保留的光谱间的关联性信息，其处理流程图如图

3 所示。 
 

 
Figure 3. Spectral autoregressive model flowchart 
图 3. 光谱自回归模型流程图 

 
高光谱图像的光谱信息主要保存在低分辨率的高光谱图像 h w S× ×∈ 中，因此我们将从 LR-HSI 中学

习光谱自回归模型。首先需要将 LR-HSI 图像分割成 T 个光谱子条 1 , ˆ,ˆ Tx x ，其中 2 1ˆ n
tx +∈ ，然后将它们

使用 k-means++算法进行光谱相似性聚类，将其聚成 J 类{ }1, , JG G ，其中第 j 个类 jG 的质心定义为 jβ 。

对于每一类 jG ，我们都可以学习一个光谱自回归模型。我们定义其第 j 类的光谱自回归模型为 jb ，它可

以被通过如下的公式获得： 
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 ( )ˆ0
b ˆ

argmin ˆj x
x G j

b b ux
∈

= −∑   (9) 

这里的 0x̂ ∈是光谱子条上的中心像素， x̂u 是中心点像素在光谱字条 ˆtx 前后 n 个范围内的像素点。我们

可以获得 J 个光谱自回归模型{ }1, , Jb b 。在获得光谱自回归模型之后，我们就需要利用该模型完成图像

融合。 
然而，通常一幅高光谱图像具有广袤的信息，其空间范围巨大，因此逐个像素去进行处理，计算复

杂度太大，不具备现实意义，因而需要找到一个合适的方式对空间像素进行分组并且在光谱上也要保证

其相似性，这也就意味着，我们需要按照图像的色彩、亮度等因素对图像完成分组。在图像分割领域的

超像素分割技术恰巧可以解决这一问题，本文使用线性迭代聚类算法(Simple Linear Iterative Clustering, 
SCIL) [23]进行超像素分割。高分辨率的多光谱图像 H W s× ×∈ 含有大量的空间信息，因此通过对其进行

超像素分割，找到空间中色彩、亮度、纹理一样的 K 个图像块 1, , KY Y ，需要注意的是这些图像块并不

是规则的。我们将多光谱图像的分组直接应用到 ，获得 K 个不规则张量立方体  { }1 , , K  。接着，需

要为每个张量立方体  k 计算出其平均立方体，它可以通过下面公式获得： 

 


1

n k

k n
dk

d
N

α
∈

= ∑


 (10) 

这里的 nd 是张量立方体  k 中的光谱条， kN 是其拥有的光谱条数量。根据公式(10)我们可以得到 K 个平

均立方体 kα 。对于需要获得高分辨率的高光谱图像，其空间中心像素 0z 需要和其在光谱维度上 n 范围

内的像素向量 2n
zu ∈ 应该为

2

0 2
min j zzz b u−  ， jzb 通过

2

2
argmin kj jα β− 获得。我们将光谱自回归模型作

为正则项加入公式(8)得到如下形式： 

 


2 2

, (3) (3)

0 1
1

(3)

2

2

min

,

. .
k

K

jz

A F F

z
k z

X DAB Y

z

RDA

A

t D

b

s Z A

uλ η
= ∈

− + −

−+ +

=

∑ ∑







 (11) 

这里的 λ 是一个用来平衡光谱自回归模型的参数。为了简化计算，我们重写光谱自回归项，将其变为

( )3
1

2

2
( )

k

i

K

kI H Z
=

−∑ ，这里的 I 是一个单位矩阵，

(3) k
Z 是  k 的三模展开矩阵， (2n+1) kN

iH ×∈ 是光谱自回归

矩阵，该矩阵的第 i 个元素的可以通过以下公式获得： 

 ( )
if ,

,
0 otherwise

m z zl ju bz
H l m

β β
=

∈ ∈



 (12) 

与此同时，本文提出的模型变成： 

 ( )

2 2

, (3) (3)

(3) 1
1

(3)

2

2

min

,

. .

A F F

k

k

K

kI H Z

X DAB Y RDA

A

s t Z DA

λ η
=

−

− + −

+ +

=

∑



 (13) 

3.3. 优化 

从上一小节提出的模型可以看出，该模型是一个非凸优化问题，因此我们需要使用交替方向乘子法

(Alternating Direction Method of Multipliers, ADMM)迭代的方法来解决这个问题。我们通过引入变量
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(3)Q Z= 以及 E A= ，然后将公式(13)写成其增广拉个朗日的形式如下： 

 

( )

( ) 

2 2

(3) (3) (3) (3)

2
2

1

2 2
1

(3) (

4

3)

1 1

2

4

, , ,

2

2 2

K

F F

k

k F

F F

k
F

L A Z E X Z B Y RDA

VE A

V VDE Z

V

I Q

Z

E

Q

Hλ µ
µ

µ µ
µ µ

η

=

−

+ + −

= − + −

+ + − +

− + +

+

∑
 (14) 

这里 1
S HWV ×∈ 、 2

S dV ×∈ 和 4
S HWV ×∈ ，是拉格朗日乘子， µ 是惩罚项。ADMM 通过固定一项求

解另外一项的方法求解公式(14)，下面将介绍每个子问题的具体解法。 

3.3.1. 求解 Z(3)  
为了优化 (3)Z ，公式(14)被重写成关于 (3)Z 的子问题： 

 
(3)

2 2
2 1

(3) (3) (3)
4

(3)2 2
argmin

F
FZ F

V VX Z B DE Z Q Zµ µ
µ µ

− − ++ −++  (15) 

公式(15)有如下闭解： 

 ( )( )
1

1 4
(3) (3) 2

2
2

VI DE VZ B B BX Qµ µ µ
µ µ

−      = + + +    +     
+



  (16) 

3.3.2. 求解 Q 
求解Q ，公式(14)被重写成： 

 ( ) 
2

(3)
1

2
4

2
argmin

k

kF

K

k
Q F

Q I QZ HVµ λ
µ =

−+ +− ∑  (17) 

由于 K 个类别是按超像素分割进行分组的，所以每个 k 之间是相互独立的。因此我们将采用子类之

间独立优化的方法，将等式(17)重写成： 

  



( ) 
2

2

(3)
4

1 2
argmin

k
kK

k
Q Fk

k k

F

VQ Z I H Qµ λ
µ=

− −+ +∑  (18) 

这里的 4

k
V 、

(3)

k
Z 分别是 4V 和 (3)Z 按照超像素分割后的结果。公式(18)可以通过下面的公式求解： 

  ( ) ( ) 

1

(3)
4

2

k
k k

k k
VQ I H ZI I Hµ λ µ
µ

−  
   = + − −   

 
−

  (19) 

我们将求解完成的 

k
Q ，通过超像素分组位置进行拼接，还原成  { }1

, ,
K

Q Q Q=  。 

3.3.3. 求解 A 
为求解 A ，需要将公式(14)转化为： 

 
2

2 2
(3)argmin

2A F
F

VY RDA E Aµ
µ

− + − +  (20) 
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问题(20)可通过如下公式获得闭解： 

 ( ) ( ) ( )
1

2
(3)  .

2
VA RD RD I RD Y Eµ µ
µ

−    = + + +      

   (21) 

3.3.4. 求解 E 
对于参数 E 来说，我们优化 E 通过重写公式(14)为下面的式子： 

 
2

2
1 1

argm
2

in
FE

VE A Eµ η
µ

− + +  (22) 

公式(22)可以通过软阈值收缩算子进行解决，其解的形式为： 

 2 1Soft , .
2 2
VE A η
µ µ

+

  
= −  

  
 (23) 

3.3.5. 求解拉格朗日乘子 
拉格朗日乘子 1V 、 2V 、 4V 通过如下公式进行更新： 

 

( )
( )
( )

1 1 (3)

2 2

4 4 (3)

V V DA Z

V V E

V ZQ

A

V

µ

µ

µ

= + −

= + −

−= +

 (24) 

以上就是本文提出模型的全部解法。 

4. 实验 

4.1. 实验设置 

4.1.1. 数据集 
为了验证提出方法的有效性，我们将对比方法和本文提出的方法在三个公开数据集上进行对比实验。

第一个数据集是哥伦比亚大学计算机视觉实验室提供的 CAVE 数据集。该数据集有 32 张室内的高质量

图片。在 CAVE 数据集中的每个数据集有 512 × 512 个空间像素和 31 个光谱维度，光谱波长间隔 10 nm，

范围从 400 nm到 700 nm。CAVE 数据集中的高光谱图像就是原始数据，我们使用其对 LR-HSI 进行仿真，

用平均模糊核通过平均大小为 s × s 图像对原始数据进行模糊，这里的 s 是下采样因子。HR-MSI 的生成

使用尼康 D700 相机的光谱响应，大小为 512 × 512 × 3。 
第二个数据集是帕维亚大学(Pavia University)数据集，Pavia University 是通过使用 rosis 传感器在位于

意大利的帕维亚大学收集的。该传感器收集了 115 个光谱带的数据，在移除一些异常和包含噪声的数据

之后，剩下了 103 维光谱维的数据用于实验。该数据集的包含了 610 × 340 个空间像素。我们截取了其中

320 × 320 个空间像素，最终形成用于实验的数据集是 320 × 320 × 103 的真实图像。同样，LR-HIS 的生

成使用大小为 s 的平均模糊核进行生成。HR-MSI 的光谱生成依靠伊科诺斯卫星(IKONOS)去生成一个 320 
× 320 × 4 的图像。 

4.1.2. 对比方法 
本文是面向传统优化方法的高光谱图像和多光谱图像融合，所以和同类型的方法做对比，而非深度

学习方法。我们选择目前在该领域内较为先进的方法：HySure [24] (A Convex Formulation for Hyperspectral 
Image Super-resolutionvia Subspace-Based Regularization)，NSSR [11] (Non-negative Structure Sparse Re-
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presentation)，CSTF [20] (Coupled Sparse Tensor Factorization, CSTF)，LTTR [19] (Learning a Low Ten-
sor-train rank Representation for Hyperspectral Image super-resolution)，IR-TenSR [25] (Iterative Regulariza-
tion Method Based on Tensor Subspace Representation)。比较方法均使用各个方法中的最优参数。 

4.1.3. 评价指标 
多源图像融合任务，是需要对同一场景的地物来源于不同传感器的图像进行融合，以获得对地物更

加精准的观测。因此需要对融合后的结果使用评价指标来衡量融合的算法模型性能，目前主要包括主观

评价指标和客观评价指标。 
主观评价方法主要是从视觉的角度主观地对融合后图像的纹理信息和边缘清晰度等进行评判。客观

评价指标依靠数据通过某种方法对重建后的图像 与对应的真实图像 ori进行对比，目前常用的高光谱

图像质量评价指标主要有以下几种： 
均方根误差(Root Mean Squared Error, RMSE)：该指标通过融合后的图像和真实图像间的差值来衡量

图像质量。其值越小，表示融合结果与真实图像越接近。该指标无单位，公式表示如下： 

 ( )2, ,
ori

1 1

1RMSE i j i j

j i

S WH

WH
Z

S
Z< > < >

= =

= −∑∑  (25) 

峰值信噪比(PeekSignal-to-Noise Ratio, PSNR)：信号的最大功率和信号噪声功率之比，该指标反映融

合后的图像与真实图像相比是否失真，通常以分贝(dB)来表示。PSNR 指标越高，说明图像质量越好。 

 ( )2, ,
10 ori

1 1

1PSNR 10log i j i j

i i

W H
Z Z

WH
< > < >

= =

= − −∑∑  (26) 

结构相似性(Structure Similarity, SSIM)：该指标通过亮度、对比度和结构这三个因素来衡量两幅图像

的相似度，其取值范围为[0,1]，SSIM 的值越大，表示图像失真程度越小，图像的结构与真实图像的结构

相似度越高，也反映出融合图像质量越好 

 ( ) ( )( )
( )( )

ori ori

ori ori

1 2
ori 2 2 2 2

1 2

2 2
SSIM ,

C C

C C

µ µ σ

µ µ σ σ

+ +
=

+ + + +

  

   

   (27) 

其中，
ori

µ 和 µ 、 ori
σ 和σ分别为图像信号 ori和的平均值和标准差，

ori
σ为和 的相关系数，

1C 和 2C 为常数。 
光谱角匹配(Spectral Angle Mapping, SAM)：评估每个像素点的光谱信息保存，通过计算重建光谱和

地况光谱的两个向量之间的角度来确定图像的光谱失真，用于衡量图像光谱信息的完整程度。SAM 数值

越小，表示重建效果越好，该指标单位为度。公式如下： 

 ( ) ori
ori

1 ori 22

,1SAM , arccos
HW

iHW =

 
=   

 
∑

 
 

 
 (28) 

相对无量纲全局误差(Erreur Relative Globale Adimensionnelle De Synthsès, ERGAS)：可以衡量重建图

像的全局质量，ERGAS 数值越低，重建效果越好，该指标无单位。 

 ( ) ( )

2

ori
1 ori

1 RMSEERGAS , 100
Mean

iC

i
i

r
C =

 
 =
 
 

∑ 


 (29) 

其中， RMSEi 表示在第 i 通道上的均方误差， Mean( )⋅ 表示图像的通道均值，r 为超分辨率的比例因子。 
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通用图像质量指数(Universal Image Quality Index, UIQI)：该指标从相关损失、亮度畸变和对比度畸变

这三个方面对融合结果和真实图像进行计算，数值越高，表示融合图像的效果越好，该指标无单位，公

式如下： 

 ( ) ( )( )
ori ori

ori ori

ori 2 2 2 2

4
UIQI ,

µ µ σ

µ µ σ σ
=

+ +
  

   

   (30) 

4.2. 量化分析 

4.2.1. 参数设置 
对于提出的模型来说，有三个变量最为重要，它们分别是 λ 、η、 K ，CAVE 数据集具有较少的光

谱维度，而 Pavia University 和 Washington DC Mall 都具有较高的数据集，因此我们选择对 CAVE 这类光

谱较短的数据集，Pavia University 及 Washington DC Mall 这一类光谱维度较长的数据集分开讨论。 
 

 
Figure 4. Transformation curves of PSNR for each parameter 
图 4. 各参数的 PSNR 的变换曲线 

 
图 4 中显示的是对于 CAVE 数据集和 Pavia University 数据集上的参数变化示意图。红色代表 CAVE

数据集的，蓝色代表 Pavia University 数据集。从图中的变化曲线可以看出，对于 CAVE 数据集来说，λ
从 610− 左右开始成上升趋势，直到 40.5 10−× 附近达到最大值，之后开始呈现下降的趋势，因此在实验中，

我们设置 40.5 10λ −= × 。从关于 η的变化曲线上可以看出，其峰值集中在 50.1 10−× 到 50.6 10−× ，所以在实

验中我们设置 5
1 0.6 10η −×= 。另一个较为关键的参数是 K，通过观察其变化曲线可以发现，该曲线在 200

时候到达峰值，因此对于 CAVE 数据集我们设置 200K = 。蓝色曲线是 Pavia University 数据集参数变化

趋势，从图中我们可以看出，对于参数 λ 其变化趋势呈现先上升后下降的趋势，并在 30.5 10−× 处达到峰

值，因而对于 Pavia University 数据集来说，我们设置 30.5 10λ −= × 。参数 η其峰值位于 70.8 10−× 到 60.2 10−×

之间，因此在我们实验中，设置参数 60.1 10η −= × 。K 的峰值位于 300 左右，我们设置 300K = 。Pavia 
University 数据集各项参数是与 Washington DC Mall 数据集进行共享的，因为这两个数据集都属于光谱维

度较长，所以我们使用共同的参数。 
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4.2.2. 对比实验 
本节为了验证本文提出方法的有效性在三个数据集的实验结果。表 1 显示的是在 CAVE 数据集上不

同方法在不同评价指标的实验结果。最好的实验结果已经加粗字体标出。 
 

Table 1. Average experimental results for each comparison method on CAVE data 
表 1. 各个比较方法在 CAVE 数据集上的平均实验结果 

模型 
PSNR MSE ERGAS SAM UIQI SSIM 

∞  0 0 0 1 1 

sf = 8 

HySure 42.910 2.380 1.381 10.615 0.859 0.977 

NSSR 45.760 1.497 0.862 4.365 0.905 0.991 

CSTF 43.420 2.305 1.317 6.689 0.829 0.978 

LTTR 45.166 1.932 1.416 5.581 0.901 0.987 

IR-TenSR 44.965 1.814 1.031 5.212 0.888 0.987 

Our 45.894 1.463 0.848 4.145 0.908 0.992 

sf = 16 

HySure 40.240 3.496 0.955 16.743 0.841 0.963 

NSSR 45.095 1.862 0.530 5.542 0.891 0.989 

CSTF 42.528 2.549 0.711 7.407 0.819 0.975 

LTTR 44.534 1.980 0.553 5.264 0.891 0.987 

IR-TenSR 42.781 2.428 0.667 6.488 0.864 0.980 

Our 45.199 1.807 0.517 5.023 0.896 0.990 

sf = 32 

HySure 38.791 4.371 0.568 20.223 0.829 0.953 

NSSR 42.945 2.511 0.341 7.993 0.874 0.984 

CSTF 40.902 3.172 0.422 9.190 0.795 0.967 

LTTR 42.448 2.332 0.356 6.802 0.868 0.980 

IR-TenSR 40.780 3.084 0.330 8.260 0.828 0.971 

Our 43.030 2.332 0.322 7.598 0.877 0.986 

 
从表 1 中够可以看出 HySure 方法在 CAVE 这种较高分辨率上的结果表现并不是很好，因为其探究

的变分正则对于 CAVE 这类空间分辨率较高且其高频信息含量较少的数据集来说，并不是一个好的正则

项。IR-TenSR 方法主要面向的是对不同噪声的数据集有更加优秀的表现，而对于此类噪声单一，更加关

注图像本身融合质量的任务来说，表现不够亮眼。相较于其他对比方法，NSSR 取得了更加满意的结果，

这依赖于其充分探究了图像的非局部相似性。但是空间上的像素的相似程度并没有光谱上的相似程度高，
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因此本文提出的方法在各个不同的下采样因子下面都获得了较好的实验结果。 
表 2 中列出的是在 Pavia University 数据集上的结果。该光谱数据集相较于 CAVE 数据集，其拥有更

多的光谱维度，但空间分辨率也更低一点，且包含较多的地物信息。因此 HySure 方法在该数据集上表现

更加出色，在不同下采样因子下都取得了较好的实验结果。NSSR 及 LTTR 在 CAVE 数据集上表现都较

好，但对于 Pavia University 这类数据集自身含有一定噪声，且高频信息较多的，其设置的先验并不能够

得到充分地学习，因此其效果产生下降。而反观本文提出的方法，在不同的下采样因子下都取得了最好

的结果，这主要由于我们使用了光谱自回归利用光谱维度的信息对空间进行重建，且在一定程度上保存

了光谱信息。 
 

Table 2. Average experimental results for each comparison method on Pavia University data 
表 2. 各个比较方法在 Pavia University 数据集上的平均实验结果 

模型 
PSNR MSE ERGAS SAM UIQI SSIM 

∞  0 0 0 1 1 

sf = 8 

HySure 43.245 1.965 0.581 2.088 0.994 0.990 

NSSR 40.494 2.661 0.726 2.387 0.981 0.989 

CSTF 42.482 2.056 0.604 2.153 0.993 0.985 

LTTR 37.776 4.545 1.259 4.175 0.968 0.953 

IR-TenSR 40.215 3.511 0.878 3.545 0.980 0.969 

Our 43.749 1.741 0.574 1.968 0.995 0.991 

sf = 16 

HySure 42.220 2.178 0.325 2.271 0.993 0.989 

NSSR 39.496 2.942 0.413 2.752 0.986 0.980 

CSTF 42.086 2.177 0.313 2.300 0.992 0.983 

LTTR 37.180 5.027 0.706 4.622 0.959 0.946 

IR-TenSR 38.030 4.615 0.579 4.759 0.965 0.960 

Our 42.543 2.084 0.301 2.058 0.994 0.990 

sf = 32 

HySure 41.825 2.263 0.169 2.345 0.992 0.988 

NSSR 38.117 3.447 0.247 3.338 0.981 0.976 

CSTF 41.665 2.374 0.163 2.445 0.990 0.983 

LTTR 35.513 6.216 0.443 5.768 0.935 0.932 

IR-TenSR 36.464 5.605 0.359 5.706 0.949 0.951 

Our 42.030 2.101 0.153 2.172 0.993 0.989 
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4.3. 视觉效果展示 

本章节将对提出的模型进行图像视觉上进行比较，我们通过制作了三个数据集的彩色图像及其误差

图像。首先是 CAVE 数据集的视觉展示在图 5，通过图中所展示的彩色图像分别是取了×16 的结果图像

10、15、25 维组成的，误差图像为第 15 维与真实图像之间的差值。从视觉图像上可以看出来 HySure、
NSSR、IR-TenSR 在插值图像上有较多的误差，CSTF 在平滑区域有误差波纹，而本文提出的方法更加接

近于真实图像这与我们的实验结果是一致的。 
 

 
Figure 5. Full-color and error images of the CAVE dataset 
图 5. CAVE 数据集的全彩图像和误差图像 

 
而对于光谱维度更高的 Pavia University 数据集来说其视觉效果展示如图 6 所示，HySure 和 CSTF 取

的了较好的视觉效果，并且误差矩阵更小，LTTR 以及 IR-TenSR 中心高频区域误差较大，且其全色图像

在相同的光谱上形成的色彩效果也有差异，而相较于比较方法，本文提出的方法的无论是全彩图像还是

误差图像都更加解决于真实图像。 
 

 
Figure 6. Full-color and error images of the Pavia University dataset 
图 6. Pavia University 数据集的全彩图像和误差图像 
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5. 总结与展望 

本文提出了一种基于稀疏表示和光谱自回归的高光谱图像融合模型，该模型通过使用稀疏表示模型

作为基本模型，在一定程度上抑制了空间噪声。同时，为了获得更好的融合结果，本文通过将光谱像素

引入空间维度进行空间像素的重建，构建出光谱自回归模型对模型进行正则。光谱自回归模型不仅可以

将光谱维度上相似的像素引入空间，对空间上的信息更加精确的重建，同时可以自然保留光谱关联性质。

通过在两个公开数据集上的实验结果证明该方法的有效性。但该模型对空间维度信息利用不够充分，将

在未来的研究中加以改进。 
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