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摘 要： 本文提出了一种基于多字典稀疏表示的亚像元映射算法，利用已知的同类型高空间分辨率地物分布图

像，构建能够更好反映不同类别地物空间分布模式的多个字典，将待分类亚像元用每一类字典稀疏表示，并依据重构

误差最小化原则以及光谱失真程度约束条件来划分亚像元的地物类别．模拟与真实数据上的实验结果表明，本文算法
能有效应对地物空间分布模式的多样性，具有更高的亚像元映射精度和更好的算法鲁棒性．
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１ 引言

多光谱和高光谱遥感图像（ＭｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌａｎｄＨｙｐｅｒ
ｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｍａｇｅｓ，ＭＨＳＩ）不仅能够在较大范
围内提供地表地物的空间信息，而且能够在较多或准连

续的波段上提供地物的光谱信息，利用这些信息能够辨

识不同像元所属的地物类别，进行地物分类［１］．但是由
于成像设备的限制，得到的 ＭＨＳＩ的空间分辨率较低
（ＬｏｗｓｐａｔｉａｌＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＬＲ），从而导致图像中的单一像元
往往是多种不同地物的混合体，在空间与光谱上呈混合

状态，称之为混合像元［２］．在对地物进行分类时，混合像
元不能被简单的划分为单一的一类地物．像元分解通过
建立像元光谱混合模型，能够提取出纯净的地物，同时

估计各类地物在混合像元中所占的比例，其中纯净地物

称为端元，其所占比例称为丰度值，各端元的丰度值组

成相应类别地物的丰度图［２］．然而，像元分解无法估计
各端元在混合像元内的分布结构，因而无法提高地物分

类的精度．
基于地物分布的空间连续性，Ａｔｋｉｎｓｏｎ［３］首次提出

了亚像元映射（ＳｕｂＰｉｘｅｌＭａｐｐｉｎｇ，ＳＰＭ）的概念，又称亚
像元定位或超分辨率制图［４］，该方法能够获得具有更高

空间分辨率（ＨｉｇｈｓｐａｔｉａｌＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＨＲ）的地物分布图
像，提高地物分类精度．图 １以空间分辨率提升倍率 Ｓ
＝２为例给出了亚像元映射的示意图．图１（ａ）所示为
“农作物”类别的丰度值，可以看出，中心像元含有４６％
的“农作物”和 ６４％的“土壤”，因此当将每个像元分割
为２×２个亚像元之后应选定其中的２（２×２×４６％）个
亚像元划分为“农作物”类别，其余的 ２个亚像元划分
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为“土壤”类别．图１（ｂ）和图１（ｃ）分别给出了两种可能
的亚像元映射结果，根据地物分布空间连续性的基本

规律，一般认为图 １（ｃ）所示地物分布图像要优于图 １
（ｂ）．

现有的 ＳＰＭ算法可以分为两类：基于空间最优化
的ＳＰＭ方法与基于学习的 ＳＰＭ方法［５］．基于空间最优
化的ＳＰＭ方法使用目标函数对地物分布空间连续性进
行建模，并通过最优化目标函数获取亚像元级地物分

布图像［３，６～１０］．这类方法仅利用所建立的单一地物分布
空间连续性模型来划分亚像元的地物类别，然而在实

际情况下地物空间分布模式非常复杂多样，单一模型

远不能对其进行准确合理的描述．

基于学习的ＳＰＭ方法采用机器学习的方式预测混
合像元内各类地物的分布结构，其关键在于如何有效

的学习有关地物空间分布模式的先验知识．Ｂｏｕｃｈｅｒ
等［１１，１２］从统计学的角度，在更高空间分辨率下构建了

一种基于结构与纹理的地物空间分布模式先验模型．
Ｍｅｒｔｅｎｓ等［１３］提出了一种基于小波学习的 ＳＰＭ算法
（ＷａｖｅｌｅｔＬｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄＳｕｂｐｉｘｅｌＭａｐｐｉｎｇ，ＷＬＳＭ），通过
神经网络学习小波系数与丰度值之间的关系，并利用

小波系数重建亚像元级地物分布图像．Ｔａｔｅｍ等［１４］将像
元内各类地物的分布结构表示为 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络的
能量函数，但该算法所需计算时间较长．Ｎｇｕｙｅｎ等［１５］提
出了一种基于Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络的ＳＰＭ算法，但该算法
需要一幅融合图像作为辅助数据．Ｇｕ等［１６］提出了一种
基于 ＢＰ（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）网络的 ＳＰＭ算法（ＢＰｂａｓｅｄ
ＳｕｂｐｉｘｅｌＭａｐｐｉｎｇ，ＢＰＳＭ），通过对各类别地物空间分布
模式的无区分学习得到单一的 ＢＰ神经网络．Ｆｏｏｄｙ［１７］

利用同一区域、同一时相的ＨＲ图像来提高丰度图的分
辨率，继而得到 ＨＲ地物分布图像，但实际情况下往往
难以获取此类额外 ＨＲ图像．

自然图像或特定对象图像中广泛存在相似区域，

其中蕴含的附加信息可经过稀疏表示学习到字典中

去，并用于图像表达或图像建模等［１８～２１］．本文认为地
物分布图像中也同样广泛存在相似结构，比如“河流”

类别一般表现为线状分布、且同一流域的河流存在明

显的相似性，“建筑物”类别一般表现为多边形分布、且

同一风格的建筑物存在很强的相似性．根据这种分布
结构相似性，本文提出了一种基于多字典稀疏表示的

ＳＰＭ算法（ＭｕｌｔｉｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ＳｕｂｐｉｘｅｌＭａｐｐｉｎｇ，ＭＳＲＳＭ），构建能够充分反映地物分
布空间连续性的特征向量，采用稀疏表示对 ＨＲ训练图
像中每类地物的空间分布模式进行样本学习得到相应

的字典，并将待分类亚像元分别用每一类字典稀疏表

示，依据重构误差最小化原则以及光谱失真程度约束

条件来划分该待分类亚像元的地物类别．采用上述思
路的主要原因，一是因为现有的基于学习的 ＳＰＭ算法
在获取地物空间分布模式时普遍存在过学习问题，且

学习过程和 ＳＰＭ过程都易受噪声的影响．而基于稀疏
表示的字典学习能够有效获取样本的本质特征、且具

有更好的抗噪性，这一特性在 Ｗｒｉｇｈｔ等基于稀疏表示
的人脸识别算法研究中得到了证实［２１］．另一方面，现有
的ＳＰＭ算法大多不考虑不同类别地物在空间分布模式
上的差异性，对所有类别地物的样本进行整体学习，然

而在实际情况下，不同类别地物的空间分布模式往往

差别很大，同一类别地物的空间分布模式则具有很强

的相似性，因此单一地物空间分布模式既不能充分刻

画某一特定类别地物空间分布模式的特殊性，也不能

有效反映所有类别地物的共同空间分布模式．本文算
法提出的多字典学习策略，采用稀疏表示分别对每一

类地物的空间分布模式进行样本学习，通过多个字典

实现对不同类别地物空间分布模式的有区分表示．

２ 稀疏表示

自然图像往往可以由某组基稀疏表示，这种稀疏

性被广泛用于图像表达和图像建模等领域，如图像复

原［２０］、图像去噪［１９］、人脸识别［２１］、手写数字识别［１８］等．
对于信号 ｘ∈ＲＲｎ，设其在一组基｛ψｉ｝

ｄ
ｉ＝１上能够被

稀疏表示，即 ｘ＝∑
ｄ

ｉ＝１
αｉψ

ｄ
ｉ＝１，ψｉ∈ＲＲ

ｎ．令 ａ＝［α１，…，

αｄ］
Ｔ∈ＲＲｄ，Ψ＝［ψ１，…，ψｄ］∈ＲＲ

ｎ×ｄ，则有：

ｘ＝Ψα （１）
其中，Ψ称为字典，ψｉ称为字典的元素．信号 ｘ可由字
典Ψ稀疏表示意味着α中非零元素的个数‖α‖０＝ｍ
ｄ，因此称α为稀疏表示系数．字典Ψ 是通过样本学
习而得到的，而不是预先定义的，即在Ψ与α均未知的

情况下求解下式：

ｍｉｎ
Ψ，Ａ
‖Ｘ－ΨＡ‖２{ }Ｆ ｓ．ｔ． ｉ，‖αｉ‖０≤Ｔ （２）

其中，Ｘ＝［ｘ１，…，ｘｔ］为训练样本矩阵，每一列为一个
输入样本，Ａ＝［α１，…，αｔ］为稀疏表示矩阵，每一列为
相应样本的稀疏表示系数，即 ｘｉ＝Ψαｉ．‖·‖Ｆ表示矩
阵的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数，Ｔ为控制αｉ稀疏程度的参数．本文
采用ＫＳＶＤ算法［２２］和 ＯＭＰ算法［２３］对式（３）进行求解，
由于当训练样本 ｘｉ的维数ｎ＝‖αｉ‖２０时，ＯＭＰ算法的
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效率最高，因此控制αｉ稀疏程度的参数Ｔ≤槡ｎ．

３ 本文算法

在地物分布图像中相同类别地物的空间分布模式

往往具有很强的相似性，而不同类别地物的空间分布

模式往往差别很大．如图２所示，图 ２（ａ）和图 ２（ｂ）中
的河流都呈现出线状分布的基本特点，居民区都呈现

出多边形分布的基本特点，因此本文认为某一类地物

的空间分布模式可由某种特定字典稀疏表示，本文通

过对现有 ＨＲ地物分布图像中的地物空间分布模式进
行样本学习来得到此种字典．本文提出的 ＭＳＲＳＭ算法
将构建能够充分体现地物分布空间连续性的特征向

量，在稀疏表示框架下对已知的ＨＲ地物分布图像中各
类地物的空间分布模式进行多字典学习，并利用学习

得到的字典对待分类亚像元进行重构，将重构误差最

小化原则以及光谱失真程度约束作为划分亚像元地物

类别的依据．图３给出了本文算法的整体框架，以下将
对本文所提算法的核心细节加以详细阐述．

３１ 地物分布空间连续性与特征向量

亚像元映射的理论依据是地物分布的空间连续

性，即相距较近像元相对于相距较远像元更倾向于具

有相同的性质，也更倾向于属于同一类地物［３］，因此，

用于描述地物空间分布模式的特征向量应能充分体现

这种空间连续性．如上所述，ＷＬＳＭ和ＢＰＳＭ算法均以每
幅丰度图中３×３邻域内的丰度值作为特征向量，无法
有效体现地物分布的空间连续性，就此本文提出了一

种能够更加有效表示地物分布空间连续性的特征向

量．

设空间分辨率提升倍率为 Ｓ，位于坐标（ｉ，ｊ）处的
像元为 Ｐｉ，ｊ，在 ＳＰＭ过程中，每个像元被分割为 Ｓ×Ｓ
个亚像元ｐｋａ，ｂ，其中，（ａ，ｂ）表示该亚像元坐标，ｋ表示
其地物类别，图４（ａ）直观给出了各符号的意义．本文提
出的针对像元 Ｐｉ，ｊ内第ｋ类亚像元ｐｋａ，ｂ的特征向量为ｆｋ
＝［ｖ１，ｖ２，…，ｖＣ］Ｔ，其中：

ｖｃ＝
Ｐｃｉ－１，ｊ－１

ｄ ｐｋａ，ｂ，Ｐｉ－１，ｊ( )－１
，…，

Ｐｃｉ＋１，ｊ＋１
ｄ ｐｋａ，ｂ，Ｐｉ＋１，ｊ( )[ ]

＋１

Ｔ

（３）

ｄ（ｐｋａ，ｂ，Ｐｉ－１，ｊ－１）表示亚像元 ｐｋａ，ｂ和像元Ｐｉ－１，ｊ－１之间的
距离；Ｐｃｉ－１，ｊ－１，ｃ＝１，…，Ｃ表示像元Ｐｉ－１，ｊ－１内第 ｃ类
地物的丰度值．即，特征向量 ｆｋ是由以第ｋ类亚像元所
在像元为中心的３×３邻域内所有类别地物的加权丰度
值组成．图４（ｂ）给出了加权系数 ｄ（·，·）的计算方法示
意图，可以看出距离亚像元 ｐｋａ，ｂ越近、丰度值越大的邻
域像元在特征向量中占有的比重越大，对亚像元的地

物类别影响也就越大，换言之，地物分布的空间连续性

也就越强．

３２ 基于稀疏表示的多字典学习

本文在稀疏表示框架下，利用已知的同类型 ＨＲ训
练图像所提供的、针对各类地物的样本特征集合进行

学习，通过式（４）求取代表每类地物空间分布模式的字
典 Ｄｋ，ｋ＝１，…，Ｃ．

ａｒｇｍｉｎ
Ｄｋ，Ａｋ

‖Ｆｋ－ＤｋＡｋ‖{ }２２ ｓ．ｔ．‖αｋｉ‖０≤Ｔ （４）

其中，Ｆｋ＝∪
ｎｋ

ｉ＝１
ｆｉｋ为第ｋ类地物的ｎｋ个特征向量集合，Ａｋ

＝［αｋ１，…，αｋｉ，…，αｋｔ］为稀疏表示系数矩阵．本文采用
交替求解 Ｄｋ和Ａｋ来获得最终解，即固定 Ａｋ时采用 Ｋ
ＳＶＤ算法［２２］学习 Ｄｋ，固定 Ｄｋ时采用 ＯＭＰ算法［２３］获得
稀疏表示矩阵 Ａｋ．此外，由２．１小节可知，特征向量 ｆｋ
的维数ｎｋ＝３×３×Ｃ，而ＯＭＰ算法在 ｎｋ＝‖αｋｉ‖２０时性

能最好，因此本文选择控制稀疏程度的参数 Ｔ≤ ９槡 Ｃ．
３３ 基于多字典的亚像元映射

ＳＰＭ将像元分割为 Ｓ×Ｓ个亚像元，并根据学习得
到的有关地物空间分布模式的多字典先验知识，以 ＬＲ
丰度值为基础，将每个亚像元划分为合适的地物类别，

从而达到提升地物分布图像空间分辨率的目的．
本文所提算法的具体步骤为，对于待处理的 ＬＲ丰
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度图，首先，针对每个待分类亚像元构建其特征向量 ｇ
＝［ｖ１，ｖ２，…，ｖＣ］Ｔ，其中 ｖｃ，ｃ＝１，…，Ｃ，如式（４）所示；
然后，将此特征向量 ｇ分别用每类地物空间分布模式
的字典Ｄｋ稀疏表示，得到相应的稀疏表示系数βｋ，即

ａｒｇｍｉｎ
βｋ

‖ｇ－Ｄｋβｋ‖{ }２２ ｓ．ｔ．‖βｋ‖０≤Ｔ；其次，计算每

一类字典 Ｄｋ上ｇ的重构误差，即 ｅｋ＝‖ｇ－Ｄｋβｋ‖２２；最
后，依据重构误差来划分该亚像元所属的地物类别．

重构误差最小分类原则是一种最为简单的亚像元

划分方法，现有 ＳＰＭ算法大都在此基本分类原则上加
入了基于丰度值的亚像元划分个数限制条件，即将亚

像元划分为某一类地物时应保证当前像元内已划分为

该类地物的亚像元总数小于该像元内丰度值所规定的

属于该类地物的亚像元总数，如若原像元内含有两类

地物，且二者的丰度值均为５０％，那么ＳＰＭ处理后应该
分别各有一半的亚像元分属于这两类地物．现有 ＳＰＭ
算法中，像元内属于第 ｋ类地物的亚像元数目 Ｎｋ＝
ｒｏｕｎｄ（ＰｋＳ２），其中 Ｐｋ为该像元内第ｋ类地物的丰度值，
Ｓ为空间分辨率提升倍率，ｒｏｕｎｄ（·）为四舍五入操作．
由于现有ＳＰＭ算法假设每一个亚像元均为纯净地

物，其实质是将连续的丰度值离散化，因而这势必造成

像元级光谱失真，针对这一问题，本文采用通过光谱失

真程度来约束 Ｎｋ的取值，即：

ｍｉｎ
Ｎｋ
‖∑

Ｃ

ｋ＝１
Ｎｋｓｋ／Ｓ２－χ‖

２

２
（５）

其中，ｓｋ为第ｋ类地物所对应端元的光谱向量，χ为当
前像元的光谱向量．

当某一像元内所有的亚像元在第 ｋ类地物空间分
布模式字典Ｄｋ上都具有相对较大的重构误差，而该像
元内属于该类地物的亚像元数目 Ｎｋ不为零时，为了避
免忽略本应属于该第 ｋ类地物的亚像元，本文将重构

误差 ｅ１，ｅ２，…，ｅＣ进行归一化处理，即 ｅｋ＝ｅｋ／∑
Ｃ

ｃ＝１
ｅｃ．

表１以提升倍率 Ｓ＝２为例对此种情况进行了说明．对
于某一给定的像元，若其针对第１、２类地物的丰度值分
别为０．２５、０．７５，该像元内属于第１、２类地物的亚像元
数目 Ｎ１、Ｎ２分别为１、３，而分割为４个亚像元后，各亚
像元在字典 Ｄ１、Ｄ２上的原始重构误差 ｅ１、ｅ２分别如表
１所示，则不难看出，由于在字典 Ｄ２上亚像元１、２、３的
重构误差小于在字典 Ｄ１上的重构误差，因此这三个亚
像元将被划分为第２类地物；而根据 Ｎ１与 Ｎ２的取值，
当属于第２类地物的亚像元数目达到 Ｎ２的取值３时，
亚像元４就会被划分为第１类地物．但从表１还可以看
出，在字典 Ｄ１上亚像元４的重构误差要远大于亚像元
１的重构误差，即将亚像元 ４划分为第 １类地物不合
理．按照本文方法进行归一化处理后，根据ｅ１与ｅ２的取

值，亚像元１将取代亚像元 ４被划分为第１类地物，这
是一种更加合理的划分方法．
表１ 采用非归一化误差和归一化重构误差的ＳＰＭ结果示例

亚像元标号 １ ２ ３ ４

非归一化误差 ｅ１ ０．２５ ０．７２ ０．６６ ０．６１

非归一化误差 ｅ２ ０．０８ ０．０９ ０．０７ ０．０６

归一化误差ｅ１ ０．０９ ０．３２ ０．２９ ０．２７

归一化误差ｅ２ ０．２７ ０．３０ ０．２３ ０．２０

采用 ｅ１与 ｅ２划分类别 ２ ２ ２ １

采用ｅ１与ｅ２划分类别 １ ２ ２ ２

４ 实验结果与分析

为了验证本文所提 ＭＳＲＳＭ算法的有效性，实验中
分别采用了模拟图像、ＡＶＩＲＩＳ合成丰度图和真实 ＴＭ多
光谱图像３组不同类型的数据，将本文 ＭＳＲＳＭ算法与
目前得到普遍认可的 ＷＬＳＭ算法、ＢＰＳＭ算法进行了比
较与分析，并对 ３组实验的结果进行了定性与定量评
价．同时，为了保证对比分析的公平性，本文利用了
ＷＬＳＭ算法［１３］中的实验参数设置，设空间分辨率提升
倍率 Ｓ＝２．

基于混淆矩阵的正确分类率 ＰＣＣ（ＰｅｒｃｅｎｔＣｏｒｒｅｃｔｌｙ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ）［２４］、Ｋａｐｐａ系数κ［２５］、生产者精度（Ｐｒｏｄｕｃｅｒ’ｓ
Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＰＡ）、用户精度（Ｕｓｅｒ’ｓＡｃｃｕｒａｃｙ，ＵＡ）是定量评
价ＳＰＭ精度的常用指标．ＰＣＣ为正确分类的亚像元数
目与全部亚像元数目的比值．κ为评价交互可靠性的统
计度量，由于该系数考虑了数据的偶然一致性，通常认

为它比ＰＣＣ更为可靠．生产者精度又称为制图精度，表
示地面实际类别的任意一个样本与分类图像上同一地

点的分类结果相一致的条件概率．用户精度表示从分
类图像上任取一个随机样本，其分类结果与地面实际

类别相同的条件概率．然而需要指出的是，由于纯净像
元内各亚像元的地物类别是确定的，若把纯净像元也

作为定量评价对象，则只会起到单纯增大评价指标的

作用，无法真实反映 ＳＰＭ算法的有效性，因此本文采用
了仅以混合像元为评价对象的修正型正确分类率

ＰＣＣ（ａｄｊｕｓｔｅｄＰＣＣ）、修正型 Ｋａｐｐａ系数κ（ａｄｊｕｓｔｅｄ
Ｋａｐｐａ），以及修正型平均生产者精度 ＡＰＡ（ａｄｊｕｓｔｅｄＡｖ
ｅｒａｇｅｏｆＰｒｏｄｕｃｅｒ’ｓＡｃｃｕｒａｃｙ）和修正型平均用户精度
ＡＵＡ（ａｄｊｕｓｔｅｄＡｖｅｒａｇｅｏｆＵｓｅｒ’ｓＡｃｃｕｒａｃｙ）这４种评价指
标．并且，为了评价亚像元映射算法的实用性，实验中
对三种算法的所需时间ｔｉｍｅ进行了对比．
４１ ＡＶＩＲＩＳ合成丰度图下的对比实验

为了评价理想状态下 ＳＰＭ算法自身的理论精度，
剥离像元分解或其他预处理过程所带来的误差，本文
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在前两组实验中采用了合成策略来生成丰度值［６］．合
成策略包含三个步骤，（１）对给定的 ＨＲ遥感图像进行
像元级分类，获得 ＨＲ分类图像；（２）对该 ＨＲ分类图像
进行下采样处理，生成包含纯净与混合像元的 ＬＲ图
像；（３）依据 ＨＲ分类图像与ＬＲ图像间的多对一映射关
系，针对各类地物所对应的端元，合成 ＬＲ图像中每一
像元的丰度值，并将该丰度值作为像元分解的结果．合
成策略不仅可以为 ＳＰＭ算法提供所需要的丰度图，还
可以提供作为分类真值的ＨＲ参考图像，为ＳＰＭ结果的
定量评价提供依据．

为了更接近真实的地物空间分布模式，本组实验

采用了地物类别数量及空间分布模式更加复杂的真实

遥感图像．实验中，首先对相同类别地物空间分布模式
相似的两幅ＡＶＩＲＩＳ高光谱遥感图像进行分类，形成ＨＲ

分类图像，将其中一幅作为 ＨＲ训练图像，另外一幅作
为 ＨＲ参考图像，然后依据合成策略生成合成丰度图．
合成策略除了可为定量评价提供真值外，还能够避免

大气、几何效应等成像环境因素对像元分解过程所可

能产生的影响，更好体现 ＳＰＭ算法本身的处理精度．
两幅ＡＶＩＲＩＳ图像分别为２０００年和２００１年针对长

江流域的高光谱遥感图像，空间分辨率为２０ｍ、光谱分
辨率为１０ｎｍ．采用无监督分类和形态学滤波所获得的
ＨＲ训练图像和 ＨＲ参考图像分别如图５（ａ）和图５（ｂ）
所示．图５（ｃ）为采用合成策略对图５（ｂ）进行２倍下采
样生成的４类地物丰度图．图５（ｄ）～（ｆ）分别为提升倍
率为２情况下的 ＷＬＳＭ、ＢＰＳＭ和 ＭＳＲＳＭ三种算法的
ＳＰＭ处理结果，图５（ｇ）对各图像的局部区域（图 ５（ｂ）
所示长方形区域）进行了细节放大显示．

如图５（ｄ）所示，ＷＬＳＭ算法虽然能够保持各类地
物的大致空间分布结构，但在各类地物边界处的表现

较差，其ＳＰＭ处理结果与ＨＲ参考图像在细节结构上的
差异较大．ＢＰＳＭ算法处理结果如图５（ｅ）所示，虽然相
对于ＷＬＳＭ算法有所改进，但各类地物的边界处仍存
在诸多毛刺．从图 ５（ｆ）可以看出，本文 ＭＳＲＳＭ算法的
处理结果与ＨＲ参考图像最为接近，能够保持绝大多数
的地物分布结构，尤其在较小结构以及类边界的处理

上效果显著．表２给出了４种评价指标下的定量比较结
果，从表中可以看出，本文 ＭＳＲＳＭ算法的 ＰＣＣ、κ、
ＡＰＡ与ＡＵＡ评价指标均达到最高值．从表 ２中的时
间对比可以看出，本文提出的算法所需要的时间与其

它两种算法相差无几．主观与客观评价结果均表明本
文ＭＳＲＳＭ算法能够通过多字典学习获取不同地物类别
的有针对性地物空间分布模式，能够获得更为合理的

亚像元级地物分布图像．
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表２ 合成图像下的定量对比分析结果

评价指标 ＷＬＳＭ ＢＰＳＭ ＭＳＲＳＭ
ＰＣＣ ０．５３８８ ０．５６１２ ０．８１５３

κ ０．３６９９ ０．４０４２ ０．７４７１
ＡＰＡ ０．５３７５ ０．５７００ ０．８１０９
ＡＵＡ ０．５３７５ ０．５６２７ ０．８１５８
ｔｉｍｅ（ｓ） ７６．３１ ４８．５６ ８９．８５

４２ ＳＰＯＴ合成丰度图下的对比实验
本组实验采用了２００５年安徽省南部的ＳＰＯＴ图像，

ＨＲ训练图像的大小为５９２×７３０，用于测试 ＳＰＭ算法精
度的ＨＲ参考图像大小为 ５８８×７２６，分别如图 ６（ａ）和
图６（ｂ）所示．图６（ｃ）为对 ＨＲ参考图像进行２倍下采
样得到的４类地物的丰度图．图６（ｄ）～（ｆ）所示为空间
分辨率提升倍率为２的情况下 ＷＬＳＭ、ＢＰＳＭ和 ＭＳＲＳＭ
算法的ＳＰＭ结果，由于这些图像空间维数较大，所以通
过比较这三幅图像不易看出区别．图 ６（ｇ）给出了图 ６
（ｂ）中黑色矩形区域 Ｓ１和 Ｓ２的细节图像．

通过比较可以看出，本文所提出的 ＭＳＲＳＭ算法所

得到的结果与 ＨＲ参考图像最为接近．ＷＬＳＭ算法和
ＢＰＳＭ算法不能够很好的处理类边界处的地物分布，所
得结果出现诸多的奇异点和不平滑边界．表３给出的４
种评价指标结果与主观评价结果一致．通过对比３种算
法所需时间ｔｉｍｅ可以看出，由于本组实验的图像较大、
地物分布结构较为复杂，各种算法所需的时间都有所

提升，其中本文提出的算法所耗费的时间要少于 ＷＬＳＭ
算法．该组实验结果再一次证明本文提出的算法能够
在一定时间内获得更合理的亚像元级地物分布图像，

具有实际的应用意义．
表３ ＳＰＯＴ图像下的定量对比分析结果

评价指标 ＷＬＳＭ ＢＰＳＭ ＭＳＲＳＭ

ＰＣＣ ０．５６０８ ０．６２７６ ０．８２４５

κ ０．３２３５ ０．３８８０ ０．７２４０

ＡＰＡ ０．５４２２ ０．５４９４ ０．８０１３

ＡＵＡ ０．５４２２ ０．６３４３ ０．８３１２

ｔｉｍｅ（ｓ） ５２０．７０ １９９．０９ ４２１．７４
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４３ 真实ＴＭ多光谱图像下的对比实验
前两组实验中的合成策略能够在避免其他误差源

干扰的情况下，对 ＳＰＭ算法本身的处理精度进行有参
考的定量评价．第三组实验的目的在于验证真实 ＬＲ遥
感图像下 ＳＰＭ算法的实际有效性．本组实验对象为
２００４年获取的 ３０ｍ空间分辨率的北京密云地区 Ｌａｎｄ
ｓａｔＴＭ多光谱图像，并选用相同类别地物空间分布模式
与其相似的２００７年获取的 Ｓｐｏｔ４多光谱图像作为训练
数据，其空间分辨率为２０ｍ，如图７（ａ）所示．同时，为了
能够对 ＳＰＭ处理结果进行定量评价，本组实验采用了
２００４年获取的与 ＴＭ多光谱图像同一区域的 Ｓｐｏｔ４多
光谱图像作为 ＨＲ参考图像．对于仅包含“水域”、“土
壤”、“植被”三种自然地物类别的研究区域，可以认为

Ｓｐｏｔ４图像中的相应像元为相对“纯净”像元，同地域与

同时相特性也确保了 ＴＭ与 Ｓｐｏｔ４图像之间的可比性．
在预处理过程中，本文采用 ＳＩＦＴ特征对 ＴＭ图像与
Ｓｐｏｔ４图像进行了精确配准，图 ７（ｅ）所示即为与图 ７
（ｃ）相对应的配准后Ｓｐｏｔ４图像．采用无监督分类算法
分别对图 ７（ａ）和图 ７（ｅ）进行像元级分类，所获得的
ＨＲ训练图像和ＨＲ参考图像分别如图７（ｂ）和图 ７（ｆ）
所示．实验中，为了确保 ＴＭ与 Ｓｐｏｔ４图像在空间分辨
率上的整数倍率关系，将 ＴＭ图像降采样至４０ｍ空间分
辨率，降采样后的 ＴＭ图像如图 ７（ｃ）所示．采用文献
［２６］算法对ＴＭ图像进行像元分解，“水域（Ｃ１）”、“土壤
（Ｃ２）”、“植被（Ｃ３）”三类地物的丰度图如图７（ｄ）所示．
然后再分别采用ＷＬＳＭ、ＢＰＳＭ以及本文 ＭＳＲＳＭ算法进
行提升倍率为２的 ＳＰＭ处理，并对所得结果进行定量
评价．

图７（ｇ）～（ｉ）所示为３种ＳＰＭ算法所获得的２倍率地
物分布图像．图７（ｊ）为各图像长方形区域的细节放大图．
从图７可以看出，ＭＳＲＳＭ算法所得地物分布图像与图７（ｆ）
所示ＨＲ参考图像最为接近，其他２种算法将一些纯净像
元映射为了包含多种地物的混合像元，导致其处理结果与

ＨＲ参考图像相差较大．由图７（ｊ）所示细节放大图可以清
楚看出，ＷＬＳＭ算法不能有效保持地物分布的连续性结
构，原本连通的区域被分裂成了细小的点状区域．ＢＰＳＭ算
法所得结果略优于ＷＬＳＭ算法，但其类边界不平滑，且相
对于前两组实验，这两种算法在实际遥感图像下的地物分

布结构保持能力明显下降．
表４给出了３种ＳＰＭ算法的定量评价结果，从表中

可以看出，相对于其他两种算法，本文 ＭＳＲＳＭ算法在４

种评价指标下均取得了最大值，其中，在κ指标上

ＭＳＲＳＭ算法相对于 ＷＬＳＭ、ＢＰＳＭ算法分别提高了
３７３４％、２４４１％，这表明在实际遥感图像下本文算法
在性能指标上远优于其他三种算法，具有更高的处理

精度与算法鲁棒性．而且，本文算法的计算时间要少于
ＷＬＳＭ算法所需的时间．

表４ ＴＭ图像下的定量对比分析结果

评价指标 ＷＬＳＭ ＢＰＳＭ ＭＳＲＳＭ
ＰＣＣ ０．５８４８ ０．６９５９ ０．８５３５

κ ０．３７８６ ０．５０７９ ０．７５２０
ＡＰＡ ０．６３５８ ０．６９０５ ０．８４２４
ＡＵＡ ０．５８９９ ０．６８９０ ０．８５２２
ｔｉｍｅ（ｓ） ７１６．１４ ２０７．０７ ３１６．５７
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由于像元光谱能够体现光谱层次上的像元组成，

因此为了进一步验证本文ＭＳＲＳＭ算法处理结果与实际
地物组成的一致性，本文对 ＳＰＭ处理结果进行了逆向
合成，即在ＴＭ图像空间分辨率下逆向计算图 ７（ｇ）～
（ｉ）中各像元的光谱，将其与原 ＴＭ图像相应像元的光
谱进行比较，并通过二者间的欧氏距离评价光谱误差．

图８所示为４０００个随机样点下的光谱误差直方图．对
于ＷＬＳＭ、ＢＰＳＭ和 ＭＳＲＳＭ算法，光谱误差均值分别为
０２８７３、０２２７１和０１９６９，方差分别为０００３６、００１０５和
０００２３．可以看出，本文 ＭＳＲＳＭ算法的光谱误差最小，
与原图像最为接近，这表明本文算法具有最优的光谱

保持能力，所得结果与原地物组成最为接近．

５ 结论

本文提出了一种基于多字典稀疏表示的 ＳＰＭ算
法，该算法给出了一种能够有效表达地物分布空间连

续性的特征向量，在稀疏表示框架下对 ＨＲ训练图像进
行样本学习，获得能够更好反映各类地物不同空间分

布模式的多个字典，形成有针对性的多字典学习策略，

将待分类亚像元分别用各类字典加以表示，并依据重

构误差最小化原则与光谱失真程度约束条件来划分亚

像元的地物类别．本文分别采用了模拟与真实数据验
证了本文算法的有效性，三组不同类型的对比实验结

果表明，与其他同类算法相比，本文算法具有更高的亚

像元映射精度和算法鲁棒性．
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