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基于多点信息统计法的土地覆盖图像

超分辨率重建方法
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　　摘　要：　在利用遥感技术对土地覆盖情况制图的过程中，超分辨率重建被广泛采用．包含土地覆盖图像特征的
先验模型可以减少重建过程中的不确定性．多点信息统计法可以从先验模型提取其本质特征，然后将特征复制到待模
拟区域．然而传统基于线性降维的多点信息统计法不能有效处理非线性数据，因此将等距特征映射引入到多点信息统
计法以实现非线性数据的降维，再对降维后的数据作分类处理．比较当前数据事件和各个分类的均值，从与当前数据
事件最接近的类中提取模式．同时利用低精度原始图像作为软数据以重建较高精度的土地覆盖图像．实验表明重建的
超分辨率土地覆盖图像具有与参照图像相似的结构特征．
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１　引言
　　土地覆盖是指土地表面的生态状态和自然表现，
它在描绘地球环境和生物变化以及人地交互系统中发

挥着重要作用．遥感技术为获取土地覆盖信息提供了

便利的工具．采用遥感技术可以从最新的遥感影像上
识别出地表的土地覆盖现状，以便及时地获取区域乃

至全球尺度的土地覆盖信息［１～３］．为得到高分辨率的土
地覆盖图像，可以改进现有的传感器制造技术，减小像

素的尺寸，但是改进难度较大，并且在现有的传感器制
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造技术条件下，传感器的大小和密度已经接近极限，很

难有较大突破．但是，人们可以相对容易地得到同一目
标不同情况下的一幅或多幅图像，这些图像中包含了

该目标的多种有用信息，如果能够将这些信息融合进

入一幅图像就可以突破该图像的分辨率限制，提高目

标的可辨识程度．这种分辨率增强方法通常称为超分
辨率（ＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＲ）重建技术［４～７］．

超分辨率重建主要可以分为三类［７～１２］：基于插值

的方法，基于多幅图像的方法和基于事例学习的方法．
基于事例学习的方法通过对训练图像的学习来提取其

本质的模式特征，以重建高分辨率图像［１１，１２］．作为随机
模拟方法的一个重要分支，多点信息统计法（Ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ＰｏｉｎｔＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ，ＭＰＳ）能够从训练图像中捕捉复杂的特
征样式并把它们复制到待重建区域中，即通过再现训

练图像的高阶统计量以重建最终结果［１３，１４］．但在 ＭＰＳ
重建数据过程中，虽然训练图像的模式特征决定模拟

结果，但这些模式往往维数较高，数据处理较为困难．因
此，模式降维问题成为ＭＰＳ的研究热点．降维方法可以
分为线性降维和非线性降维两类．一部分主流 ＭＰＳ算
法，如过滤器随机模拟（ＦｉｌｔｅｒＢａｓｅｄＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＳｉｍｕｌａ
ｔｉｏｎ，ＦＩＬＴＥＲＳＩＭ）［１３］，虽然将数据降维引入到其算法过
程中，但是其采用线性降维方法处理所有数据，那么将

会严重降低ＭＰＳ重建的质量．因此应当引入非线性降
维方法处理上述数据降维问题．

另外，条件数据对重建结果的影响很大．条件数据
包含硬条件数据和软条件数据．在许多领域里，由于受
到客观条件或技术水平限制，所能得到的硬条件数据

非常有限，但是可以获得相对比较丰富的软条件数据．
如果能充分利用较为丰富的软条件数据，那么必然会

提高重建图像的精度．
本文提出一种利用ＭＰＳ实现土地覆盖图像超分辨

率重建的方法．为了解决训练图像非线性降维的问题，
拟采用等距特征映射（ＩｓｏｍｅｔｒｉｃＭａｐｐｉｎｇ，ＩＳＯＭＡＰ）实现
训练图像的非线性降维［１５］．同时为了提高图像重建的
精度，将低分辨率情况下的原始土地覆盖图像作为重

建过程中的软数据．

２　算法的具体步骤
　　本文算法共分为四个步骤，各个步骤依次详述
如下．
２１　第一步：建立训练图像的模式库
２１１　数据模板和数据事件

设数据模板为 τＤ，它是由 Ｄ个向量组成的几何形
态，τＤ＝｛ｈα；α＝１，２，…，Ｄ｝．设模板中心位置为 ｕ，模
板其他位置ｕα＝ｕ＋ｈα（α＝１，２，…，Ｄ）．假设变量 Ｓ可
以取Ｋ个状态值，即 Ｓ为状态值的集合｛ｓｋ，ｋ＝１，…，

Ｋ｝．令Ｓ（ｕα）表示在ｕα位置的状态值．为了获得某个向
量在ｕ位置的状态值，选取离其最近的 Ｄ个数据作为
模拟时的条件数据．Ｄ个条件数据和它们的几何结构组
成了“数据事件”，记为ｄ［１４］ｎ ：

ｄｎ＝｛Ｓ（ｕα）＝ｓｋα；α＝１，２，…，Ｄ；ｋα∈［１，Ｋ］｝（１）
上式表示Ｄ个向量在ｕα位置的Ｓ（ｕ１），…，Ｓ（ｕＤ）分别
为状态值ｓｋ１，…，ｓｋＤ．
２１２　建立模式库

利用数据模板扫描训练图像来捕获数据事件，这

些数据事件又被称为“模式”．如果按照每次移动一个
节点（即像素），从左到右，从上到下进行扫描，那么就

可以获得训练图像全部的模式库．
设ＴＩ（ｕ）表示以ｕ为中心的模式，ｔｉ（ｕ＋ｈｉ）（ｉ＝１，

２，…，Ｄ）表示ｕ＋ｈｉ位置的属性值，那么有：
ＴＩ（ｕ）＝（ｔｉ（ｕ＋ｈ１），ｔｉ（ｕ＋ｈ２），…，ｔｉ（ｕ＋ｈＤ））

（２）
可见模式ＴＩ（ｕ）和数据模板尺寸相同．如果将各个

模式从训练数据中抽取出来形成模式库，那么与具体

位置ｕ无关，此时可设模式库中的模式个数为 Ｎｐａｔ，那
么第ｋ个模式可以表示为：
　　ｐａｔｋ＝（ｐａｔｋ（ｈ１），ｐａｔｋ（ｈ２），…，ｐａｔｋ（ｈＤ）），

ｋ＝１，２，…，Ｎｐａｔ （３）
其中ｐａｔｋ（ｈｉ）与ｔｉ（ｕ＋ｈｉ）相对应．整个模式库ｐａｔＤｂ可
以表示为：

ｐａｔＤｂ＝（ｐａｔ１，ｐａｔ２，…，ｐａｔＮｐａｔ） （４）
２２　第二步：利用ＩＳＯＭＡＰ实现模式的降维

如前所述，本文利用ＩＳＯＭＡＰ实现模式的非线性降
维．ＩＳＯＭＡＰ是流形学习中经常采用的一种非线性映射
方法，它以多维尺度变换（ＭｕｌｔｉＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＳｃａｌｉｎｇ，
ＭＤＳ）为基础，利用所有样本点对之间的测地距离矩阵
来代替 ＭＤＳ算法中的欧氏距离矩阵，以保持嵌入在高
维观测空间中的内在低维流形的全局几何特性．

由于捕获的每个模式ｐａｔｋ（ｋ＝１，２，…，Ｎｐａｔ）含有Ｄ
个分量，可以视其维数为 Ｄ．降维过程是通过 ＩＳＯＭＡＰ
将ｐａｔＤｂ中的样本ｐａｔｋ降维到ｄ（ｄ＜＜Ｄ）维空间．降维
后得到的低维数据集设为 Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙＮｐａｔ）（其中 ｙｋ
∈ＲＲｄ），即样本个数不变，每个样本的维数从 Ｄ变为 ｄ．
具体的降维步骤如下［１５］：

①构造模式近邻图Ｇ：计算模式库 ｐａｔＤｂ中所有模
式对（ｐａｔｉ，ｐａｔｊ）间的欧氏距离，记为ｄＥ（ｐａｔｉ，ｐａｔｊ）：
ｄＥ（ｐａｔｉ，ｐａｔｊ）＝

∑
Ｄ

α＝１
（ｐａｔｉ（ｈα）ｐａｔｊ（ｈα））槡

２，（ｉ，ｊ＝１，２，…，Ｎｐａｔ）

（５）
比较欧氏距离，确定每个模式的 ｋ个最相似模式；

７７５２
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构造模式近邻图Ｇ，图 Ｇ中的节点和各模式一一对应，
边代表近邻关系，即如果 ｐａｔｉ和 ｐａｔｊ是相似模式，Ｇ中
对应节点ｉ和ｊ用边连接，否则断开．边权值用模式间欧
氏距离ｄＥ（ｐａｔｉ，ｐａｔｊ）表示．

②计算模式间的最短路径ｄＭ（ｐａｔｉ，ｐａｔｊ）：当图Ｇ中
存在边（ｉ，ｊ）时，设最短路径 ｄＭ（ｐａｔｉ，ｐａｔｊ）＝ｄＥ（ｐａｔｉ，
ｐａｔｊ），否则ｄＭ（ｐａｔｉ，ｐａｔｊ）＝∞，对于ｐ＝１，２，…，Ｎｐａｔ：
ｄＭ（ｐａｔｉ，ｐａｔｊ）＝ｍｉｎ｛ｄＭ（ｐａｔｉ，ｐａｔｊ），ｄＭ（ｐａｔｉ，ｐａｔｐ）
　　　　　　　＋ｄＭ（ｐａｔｐ，ｐａｔｊ）｝

（６）
设最短路径距离矩阵为ＤＭ＝（ｄＭ（ｐａｔｉ，ｐａｔｊ））

２，ｉ，ｊ
＝１，２，…，Ｎｐａｔ，而公式（６）本质上可以视为在加权图中
求取最短路径的Ｆｌｏｙｄ算法，是一个递归求路径最小值
的过程［１６］．

③计算低维映射：计算对称阵

Ｂ＝－１２［Ｉ－
１
Ｎｐａｔ
ｌ·ｌＴ］ＤＭ［Ｉ－

１
Ｎｐａｔ
ｌ·ｌＴ］ （７）

这里的Ｉ是Ｎｐａｔ阶单位阵，ｌ是元素全为１的 Ｎｐａｔ维
列向量．低维空间的维度为 ｄ，则求取矩阵 Ｂ的 ｄ个最
大的特征值λ１≥λ２≥…≥λｄ，对应的特征向量是 α１，
α２，…，αｄ，则可得降维后的各个模式：

Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙＮｐａｔ）
Ｔ＝（ λ槡 １α１， λ槡 ２α２，…， λ槡 ｄαｄ）

（８）
２３　第三步：模式的分类

在完成训练图像中模式的降维后，可采用聚类方

法对获取的低维模式进行分类．本文选定 ｋｍｅａｎｓ方法
作为聚类方法．在利用 ｋｍｅａｎｓ划分模式空间后，获得
若干“子空间”，每个子空间命名为 Ｃｅｌｌ．对于每个 Ｃｅｌｌ，
可以定义一个与数据模板相同形状的“平均模式”，称

为Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ．Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ是属于该 Ｃｅｌｌ的所有模式在原高
维空间中各像素位置的均值．

令Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ的值为 ｐｒｏｔ（ｌ）（ｈα），它表示属于一个
Ｃｅｌｌ的所有模式在各个ｈα位置的均值，定义为：

ｐｒｏｔ（ｌ）（ｈα）＝

１
ｃｌ∑

ｃｌ

ｉ＝１
Ｔ（ｕ（ｌ）ｉ ＋ｈα），α＝１，…，Ｄ；ｌ＝１，…，Ｌ

（９）

其中Ｌ是模式空间所有非空Ｃｅｌｌ的数目；ｃｌ表示属于第
ｌ个Ｃｅｌｌ的模式数目；ｕ（ｌ）ｉ （ｉ＝１，…，ｃｌ）是属于第 ｌ个
Ｃｅｌｌ中的各个模式所对应数据模板的中心位置；Ｔ表示
训练图像；Ｔ（ｕ（ｌ）ｉ ＋ｈα）是训练图像在 ｕ

（ｌ）
ｉ ＋ｈα位置的

状态值．第ｌ个Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ表示为：
ｐｒｏｔｌ＝

（ｐｒｏｔ（ｌ）（ｈ１），ｐｒｏｔ
（ｌ）（ｈ２），…，ｐｒｏｔ

（ｌ）（ｈＤ）），
　　　ｌ＝１，…，Ｌ

（１０）

如果将一个 Ｃｅｌｌ中的模式视为一类，上述 ｐｒｏｔｌ即

第ｌ个模式类的平均模式特征．
２４　第四步：模式的提取

在重建土地覆盖的超分辨率图像时，低分辨率的

原始图像信息总是存在的，这些信息可以作为重建图

像时的软条件数据．利用扫描训练图像时使用的数据
模板扫描图像的待重建区域，检索以未知点ｕ为中心的
数据事件内的所有已知像素点，这些点视为硬条件数

据．设已知硬条件数据点数目为 ｎ′（≤Ｄ）．在重建的开
始阶段，这些硬条件数据数量十分有限甚至 ｎ′＝０，即
无硬条件数据而只有软条件数据．随着重建过程的深
入，越来越多像素点被模拟重建，硬条件数据数量开始

增多，这些像素点成了其他后继像素点模拟的硬条件

数据，此时变成了结合软硬条件数据情况下的重建．
当提取训练图像的模式（称为 ｐａｔｃｈ）时，这个 ｐａｔｃｈ

本质上即训练图像内的图像块．将ｐａｔｃｈ分为两个部分：
ｉｎｎｅｒ部分和ｏｕｔｅｒ部分．它们可以作为其他后继像素点
重建的硬条件数据．不同之处在于，ｉｎｎｅｒ部分会被“固
定”为重建结果，不会再对其进行模拟；而ｐａｔｃｈ的 ｏｕｔｅｒ
部分不仅作为其他像素点模拟的条件数据，而且该部

分的所有像素点会被当作未知点重新模拟．
设ｔ表示数据类型，则 ｐａｔｃｈ中一共可能有 ３种

数据：

（ａ）ｔ＝１：原始硬条件数据，它们被分配到各像素点
位置上．

（ｂ）ｔ＝２：已经模拟过的像素点，它们被固定为硬条
件数据，即ｐａｔｃｈ的ｉｎｎｅｒ部分（不包含ｉｎｎｅｒ部分内的原
始硬条件数据）．

（ｃ）ｔ＝３：通过“粘贴”Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ中的ｐａｔｃｈ而已知的
像素点，但这些点会被重新模拟，即 ｐａｔｃｈ的 ｏｕｔｅｒ部分
（不包含ｏｕｔｅｒ部分内的原始硬条件数据）．

另外定义“距离函数”如下：

ｄｉｓ（ｄ（ｕα），ｐｒｏｔｌ）＝

　　∑
Ｄ

α＝１
ω（ｔ）｜ｄ（ｕ＋ｈα）－ｐｒｏｔ

（ｌ）（ｈα）｜，

　　ｔ＝１，２，３；ｌ＝１，…，Ｌ，

（１１）

ｄｉｓ（ｄ（ｕα），ｐｒｏｔｌ）表示求取数据事件 ｄ（ｕα）和 ｐｒｏｔｌ中
对应的已知像素点间的距离．每种像素点会根据其类
型而给定一个权值 ω（ｔ），表示其在求取距离中的重要
性，注意有ω（３）≤ω（２）≤ω（１）．假设以 ｕ为中心的硬
条件数据事件 ｈｄ（ｕ）与各个 ｐｒｏｔｌ之间的距离可以表
示为：

ｄｉｓｌｈｄ＝ｄｉｓ（ｈｄ（ｕα），ｐｒｏｔｌ），ｌ＝１，…，Ｌ （１２）
ｄｉｓｌｈｄ表示第 ｌ个“硬距离”．可得硬条件数据的距离
向量：

Ｄｉｓｈｄ＝（ｄｉｓ
１
ｈｄ，ｄｉｓ

２
ｈｄ，…，ｄｉｓ

Ｌ
ｈｄ） （１３）

对于软条件数据（即低分辨率的原始图像），设软
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条件数据事件ｓｄ（ｕ），同理可得第ｌ个“软距离”：
ｄｉｓｌｓｄ＝ｄｉｓ（ｓｄ（ｕα），ｐｒｏｔｌ），ｌ＝１，…，Ｌ （１４）

软条件数据的距离向量为：

Ｄｉｓｓｄ＝（ｄｉｓ
１
ｓｄ，ｄｉｓ

２
ｓｄ，…，ｄｉｓ

Ｌ
ｓｄ） （１５）

由上可得软硬条件数据情况下数据事件与ｐｒｏｔｌ之
间的距离向量：

Ｄｉｓｔｏｔａｌ＝ｐｅｒｈｄ×Ｄｉｓｈｄ＋μ×Ｄｉｓｓｄ （１６）
其中 ｐｅｒｈｄ表示在数据模板中已知硬条件数据的像素
数占模板总像素数的百分比；而 μ（０≤μ≤１）是表示
软数据准确性的权值．Ｄｉｓｈｄ和 Ｄｉｓｓｄ要进行归一化处
理．在获取 Ｄｉｓｔｏｔａｌ之后，从其各个分量中寻找最小值，
假设该最小值对应序号为Ｒ，则从ｐｒｏｔＲ对应的Ｃｅｌｌ中
随机提取出一个 ｐａｔｃｈ，然后将其复制到以当前模拟点
ｕ为中心的待重建区域．重复上述步骤直到所有点模
拟完毕．

３　算法的整体流程
　　整个算法的完整流程归纳如下：

①利用数据模板扫描训练图像，构建模式库ｐａｔＤｂ．
②利用ＩＳＯＭＡＰ对模式库中的模式进行降维．
③采用聚类方法 ｋｍｅａｎｓ对降维后的模式进行

分类．
④定义一条随机访问路径，对重建区域内的未知

点进行访问．检查当前路径上的待模拟像素点ｕ是已知
的硬条件数据（即ｔ＝１类型点）还是已模拟点（即 ｔ＝２
类型点）．如果是已知的硬数据或已模拟点，则对随机
路径上的下个像素点进行判定；否则转向步骤⑤；

⑤利用公式（１６）寻找与当前数据事件最为接近的
ｐｒｏｔｌ，从该ｐｒｏｔｌ对应的Ｃｅｌｌ中随机提取出一个ｐａｔｃｈ，然
后将ｐａｔｃｈ粘贴到以当前像素点ｕ为中心的待重建区域
上．

⑥重复步骤④到⑤，继续对其他点进行模拟，直到
随机路径上的所有像素点被模拟完毕．

算法流程图如图１所示．

４　实验结果与分析

４１　土地覆盖图像重建实例
所有实验都是在ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５２４５０ＭＨｚＣＰＵ和２ＧＢ

ＤＤＲ３内存环境下运行的．公式（１１）中的权值 ω（１）＝
０５，ω（２）＝０３，ω（３）＝０２公式（１６）中的 μ设定为
μ＝１－ｐｅｒｈｄ．整个 ｐａｔｃｈ的尺寸为１７×１７像素，其 ｉｎｎｅｒ
部分设置为９×９像素．如图２所示，利用两幅实际获得
的长江三角洲区域的土地覆盖图像作为参照图像，两

幅图像分别称为Ｃａｓｅ＃１和Ｃａｓｅ＃２每幅图包含５１２×
５１２像素，空间分辨率为３０ｍ．可以看出Ｃａｓｅ＃１包含了
一些分散的森林，在图中央区域有一个湖泊；而 Ｃａｓｅ＃２

有很多农田，一条河流贯穿整幅图．Ｃａｓｅ＃１和 Ｃａｓｅ＃２
都有少量的道路．

对上述参照图像的像素进行分块均值化处理，目

的是生成对应的粗精度情况下的低分辨率图像，这些

低分辨率图见图３和图４图３是这样获得的：将图２
（ａ）和图２（ｂ）分成若干３２×３２像素大小的图像块，对
每个图像块内的灰度值取均值．这样可以获得１６×１６
个由粗精度像素块组成的低分辨率图．图４与图３同
理，是对参照图像按照每８×８像素取其均值获得的，则
可以得到６４×６４个由粗精度像素块组成的低分辨率
图，显然图４精度较高．

选取两幅长江三角洲区域８００×６００像素的土地覆
盖图像作为训练图像，分别如图５（ａ）和（ｂ）所示，空间
分辨率都是３０米．尽管训练图像和参照图像并不相同，
但它们均含有相似的模式，如湖泊、森林、农田、河流和

道路．在超分辨率重建过程中，图３（ａ）和４（ａ）分别用
作Ｃａｓｅ＃１超分辨率重建时的粗粒度软数据，它们的训
练图像是图５（ａ）；而图３（ｂ）和图４（ｂ）分别用作Ｃａｓｅ＃
２超分辨率重建时的粗粒度软数据，它们的训练图像是
图５（ｂ）．利用上述软数据重建的超分辨率图像如图６
和图７所示．可以看出，利用较高分辨率的图４（ａ）和４
（ｂ）重建的图像质量较好．
４２　重建质量评价

与获得图３的方法同理，对图６（ａ）按照每３２×３２
像素取其均值获得低分辨率图像，可获得１６×１６个粗
粒度的图像块，每个图像块的值即该图像块内３２×３２
像素的灰度均值．以上述图６（ａ）粗粒度情况下的图像

９７５２
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块各均值为横坐标，图３（ａ）相同位置图像块的灰度值
为纵坐标，可以得到一张粗粒度图像块灰度值分布的

散点图，如图８（ａ）所示．同理可以获得图６（ｃ）与图３
（ｂ）的散点图（见图８（ｂ））．如果散点分布在４５°直线附
近，说明重建图像和参照图像的粗粒度图像块的灰度

值接近，重建质量较高．可以看出图８（ａ）和８（ｂ）中散
点在４５°线附近分布得不够集中，说明重建后各图像块
的均值波动较大．对于图７（ａ）和图４（ａ），图７（ｃ）和图
４（ｂ）分别绘制类似的散点图（见图９（ａ）），图中散点分
布较为集中，说明重建后图像块均值波动较小，这表明

分辨率较高的低分辨率图作为软数据有利于提高图像

重建质量．

５　总结
　　在对土地覆盖图像进行超分辨率重建时，由于缺

少更高分辨率的空间数据，会导致重建结果有较多的

不确定性．引入先验信息将有助于减少重建结果的不
确定性，因此本文利用 ＭＰＳ提取土地覆盖训练图像的
结构特征作为先验信息，以提高重建质量．

０８５２
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传统 ＭＰＳ处理线性数据效果较好，但是并没有针
对非线性数据提出具体的处理策略．本文采用 ＩＳＯＭＡＰ

对训练图像中的模式数据进行降维处理．ＩＳＯＭＡＰ作为
一种非线性降维方法，适用于降低非线性数据的维度．
在重建过程中，将低分辨率原始图像作为软数据参与

图像重建．实验验证了方法的有效性，而且证明较高分
辨率的软数据能有效提高图像重建质量．
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