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摘 要：高光谱重构（HSR， Hyperspectral Reconstruction）是基于高光谱窄带—多光谱宽带之间函数关系的逆

函数，利用常见的多光谱信息进行高光谱模拟的技术。目前，HSR研究多聚焦于可见光红外谱带，针对热红外

发射率HSR的研究几近空白。前期相关研究多利用现有的卫星多光谱波段，关注HSR模型的优化，对面向HSR
的多光谱宽谱带划分和选取问题则很少涉略。本研究利用柏油路、大理石、灰色地砖、油漆表面、绿色地砖、

石板路和砖混路面等 7类地表覆盖类型共 727条 8—14μm的实测热红外发射率高光谱数据，突破传统等间隔和卫

星谱带复刻等宽谱带划分的思路，考虑温度—发射率病态耦合问题，引入量子遗传算法 （QGA，Quantum 
Genetic Algorithm），结合HSR模型，提出温度—发射率相关系数聚类及基于QGA-HSR模型谱带选取等方法，在

对热红外宽谱带进行优选的同时，对比分析不同宽谱带划分方式影响下线性非正则化多重线性回归 （MLR，

Multiple Linear Regression）、逐步线性回归（SLR，Stepwise Linear Regression）、线性正则化岭回归（RR，Ridge 
Regression）、LASSO 回归和弹性网络回归 （ENR，Elastic Network Regression），以及非线性支持矢量机回归

（SVM，Support Vector Machine Regression）和神经网络回归（NNR，Neural Network Regression）等多种HSR模型

的性能。研究发现：LASSO和ENR模型对宽谱带划分方法敏感度不高，RR对宽谱带划分方法则比较敏感；线性

正则化RR模型的平均误差最小，ENR的最大误差最低；热红外宽谱带划分方法通过其结果宽谱带中心波长和带

宽影响HSR发射率在波长方向上的误差变化，如，QGA-SLR宽谱带优选结果可改进HSR发射率在波长方向上的

误差差异，进而提升HSR模型的整体性能。研究成果不仅可以提升热红外HSR模型的性能，提高多源热红外遥

感产品的可比性。同时，优选的热红外宽谱带还可以为热红外遥感传感器的研发提供技术支撑。宽谱带选取方

法和HSR模型的优化组合可为全谱带HSR提供方法支撑。
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1　引 言
高 光 谱 重 构 （HSR， Hyperspectral 

Reconstruction） 是基于宽—窄谱带之间的相关关

系，利用宽带多光谱数据模拟窄带高光谱数据。

光谱重构理论和方法的探讨不仅能够解决某些应

用中光谱分辨率不足的缺陷，还能从一定程度上

辅助高光谱数据测量光谱仪的研发 （Du 等，

2024）。目前，光谱重构多针对可见光红外谱带进

行 （Zhang 等，2022）。由于热红外高光谱遥感的

缺失，使得利用热红外宽谱带对热红外高光谱进

行重构的研究几近空白。热红外发射率 HSR 研究
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的匮乏，又使得我们在多源宽谱带热红外遥感中

未考虑谱带带宽、中心波长的差异而导致的发射

率的差异（Coll 等，1994）：以裸壤、岩石为例， 
8—12μm 范 围 内 发 射 率 变 化 范 围 为 0.7—1.0
（Prabhakara 和 Dalu，1976）；而在 5—8μm和 12—
14μm 范围内变率则较小 （Tang 等，2011）。回顾

ASTER （https：//search.earthdata.nasa.gov）、 GF-5
（https：//grid. cpeos. org. cn）、 Landsat 以及 MODIS
（http：//www.gscloud.cn） 等系列卫星上携带的热

红外波段的光谱分辨率，基本上都在微米级以上，

且已有卫星热红外谱带的带宽和中心波长各不相

同。若不考虑谱带差异，使用几近相同的发射率

进行温度反演，势必会降低多源热红外遥感反演

产品之间的可比性。

针对不同的地物类型，谱带的波长范围不同，

发射率的日变异幅度也不同 （Ermida 等，2020）。

宽—窄谱带之间的关系随着光谱波段的变化亦具

有明显的差异 （Pinker 和 Ewing，1986）。热红外

宽谱带的划分方式及其划分结果成为制约宽谱带

发射率 HSR 的主要问题之一。等间隔划分的方式

相对比较粗暴，且未考虑多个物种之间的光谱差

异。众所周知，发射率和温度的病态耦合问题是

制约热红外定量遥感的主要难题和关键问题之一。

根据发射率和温度在不同波长处的耦合相关系数

（Tang 等，2014），采用聚类分析方法可一定程度

上缓解发射率和温度耦合关系的不确定性带来的

误差。近年来，随着机器学习方法的发展，基于

机器学习方法的特征波段优选方法 （Deng 等，

2024），亦可为热红外宽谱带的划分提供技术支

撑。本研究拟使用多种地物实测热红外发射率高

光谱信息，采用多种方式对 8—14μm 区间的高光

谱发射率进行微米级宽谱带分隔，并模拟计算相

应宽谱带的发射率，为宽—窄谱带之间的关系探

索和热红外发射率HSR提供数据支撑。

宽谱带地表发射率可表述为分离通道发射率

的线性组合（Palluconi 等，1996），可利用线性组

合法从窄谱带地表发射率提取宽谱带地表发射率

（Ogawa 等，2002； 2003）。假定，地表发射率光

谱可通过一个精确的线性函数加以描述，则宽谱

带地表发射率可利用线性光谱发射率约束法提取

（Wang 等，2010）。De Zoysa 等 （2012） 则利用辐

射能量循环理论实现窄—宽谱带热发射能量的转

换。针对辐照度的窄—宽谱带之间的转换，可采

用辐射传输模型（Liang，2001）及方程模拟方法

（Wouter 和 Johnnes，2004）。本研究正是借鉴线性

约束和辐射能量平衡理论，利用高光谱窄带发射

率模拟计算宽谱带发射率。

相较于利用窄谱带发射率模拟宽谱带发射率

而言，利用宽谱带发射率对窄带高光谱发射率进

行重构则具有一定的挑战。问题的关键是解释宽

谱带发射率与窄带高光谱发射率之间的关系。考

虑到不同类型地物的高光谱发射率在不同波长区

间的高频变异，常规全域的回归分析方法很难凑

效。机器学习方法的发展为宽—窄谱带间相互关

系的探索提供新的思路。线性非正则化的多重线

性 回 归 （MLR， Multiple Linear Regression）
（Oukawa 等 ， 2022） 和 逐 步 线 性 回 归 （SLR， 
Stepwise Linear Regression） 模型 （Kokaly 和 Clark，
1999；He，2023），以及线性正则化的LASSO、岭

回归（RR， Ridge Regression）和弹性网络回归模

型 （ENR， Elastic Network Regression）（Wang 等，

2019；赵启东等，2020； Lu 等，2021），以及非

线性机器学习方法 （随机森林 （RF， Random 
Forest）、支持矢量机回归 （SVM，Support Vector 
Machine Regression）、神经网络回归算法（NNR， 
Neural Network Regression）等广泛用于构建生物地

理参量与光谱特征之间的关系（Aires 等，2022； 
Pan 等， 2021； Singhal 等， 2024； Tuerxun 等，

2025），亦可用于热红外发射率宽—窄谱带之间关

系的探索。LASSO 是一种成熟的稀疏表示变量选

择方法，其性能依赖于正则化的参数值。LASSO
与岭加同伦算法的结合，可以一定程度上克服

LASSO的缺点（Li等，2022）。ENR结合LASSO和

RR 的思想，当多个特征和另一个特征相关时，

ENR 非 常 有 用 （Wang 等 ， 2019； 赵 启 东 等 ，

2020； Lei 等，2024）。 ENR 与奇异值分解技术、

Kendall tau 函数的特征筛选、连续投影（SPA）等

技术结合，可用于高协变特征或高维特征的优化

选 择 （Zou 和 Hastie， 2005； Giglio 和 Brown，
2018； Chamlal 等，2024； Sun 等，2024）。神经

网络回归集成方法对于揭示局部和全局关系的机

理 ， 具 有 明 显 的 优 势 （Pan 等 ， 2021； 
Balasubramaniam 和 Arnon ，2022）。随着机器智能

学习的发展，稀疏波段注意力网络 （Zhang 等，

2024）、XGBoost 算法 （Shang 等，2025）、长短期
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记忆网络 （Neela 等，2025）、超图理论 （Fu 等，

2024） 以及量子智能优化 （Deng 等，2024；Lei
等，2024） 等陆续应用于遥感高光谱波段优化选

择中。近年来，自适应正则化 （Kurokawa 等，

2011）、支持矢量机回归和核岭回归等方法被用于

不同物种的高光谱重构（Rezaei 等，2023）。考虑

到多个物种高光谱发射率的光谱曲线不同，宽—

窄谱带间的相关关系亦具有多样性。本文拟使用

多种回归模型，采用动态思想实现宽谱带发射率

到窄谱带发射率的重构。

本研究克服高光谱热红外卫星遥感缺乏的困

境，使用实测地表发射率高光谱数据，首先采用

等间隔法、温度和发射率相关系数法对微米级宽

谱带进行划分，并利用能量守恒模型计算微米级

宽谱带发射率；引入线性非正则化 （MLR 和

SLR）、线性正则化（LASSO，RR和ENR）以及非

线性 SVM和NNR模型，探索热红外发射率宽—窄

谱带之间的关系，构建 HSR 模型；然后利用相对

优越的 HSR 模型，借鉴量子遗传算法对热红外发

射率的微米级宽谱带进行优化；最后，对比分析

不同划分方法对热红外发射率 HSR 精度的影响

（图 1），为热红外发射率 HSR 及热红外设备的研

发，提供数据和技术支撑。

2　数据的获取与处理

2.1　高光谱热红外发射率

热红外发射率高光谱数据的测量仪器是便携

式傅里叶变换热红外光谱仪 （FLIR 102F），其光

谱分辨率 18—56nm，8—14μm 热红外发射率高光

谱数据的光谱波长点位数量为 188。数据预处理主

要包括异常数据的剔除和基于高斯过程回归模型

的发射率光谱光滑处理（Deng等，2024）。本文采

用的是经过预处理后的几种典型地表覆盖材料：

柏油路、大理石、灰色地砖、油漆表面、绿色地

砖、石板路和砖混路面等的 8—14 μm热红外发射

率高光谱数据（表 1）。实测上述地表覆盖材料的

热红外发射率高光谱数据期间，同步记录不同时

刻不同材料的表面温度，为后续温度—发射率关

系的探索奠定数据基础。

2.2　微米级宽谱带发射率的计算

据调查，目前热红外卫星遥感中已有的热红

外波段多为微米级宽谱带。本文利用上述实测热

红外发射率的高光谱数据，采用能量守恒原理

（公式（1）），同步计算获取微米级宽谱带发射率

（Tang 等，2011），为热红外发射率宽—窄谱带关

系的探索奠定基础。

ελ1 → λ2 = ∫
λ1

λ2
ελBλ (T )dλ

∫
λ1

λ2
Bλ (T )dλ

（1）

其中，ελ1 → λ2 是波长位于 λ1 和 λ2 之间的宽谱带发

射率，λ1 和λ2 是宽谱带对应的端点波长； ελ是波

宽谱带划分

宽谱带发射率计算
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图1　技术流程图

Fig.1　Technical Flow

表1　地表覆盖材料的热红外发射率高光谱数据样本数量

和温度阈值列表

Table 1　　Thermal infrared hyperspectral emissivity sam⁃
ple numbers and temperature range for land cover materi⁃

als

类型

柏油路

大理石

灰色地砖

油漆表面

绿色地砖

石板路

砖混路面

样本数量

90
117
115
121
119
103
62

温度变异/℃
14.9—34.5
16.4—30.1
25.1—43.8
22.6—41.0
12.8—26.5
4.2—41.3
19—43.4

3



长λ处的发射率； Bλ (T ) 为温度 T情况下波长λ处

的黑体辐射。温度T相同的情况下，如果将分子分

母中的黑体辐射相互约减，公式（1）可近似变形

为宽谱带区间高光谱窄带发射率向宽谱带发射率

转换的等面积计算公式（公式（2））。

ελ1 → λ2 = ∫
λ1

λ2
ελdλ

∫
λ1

λ2
dλ

（2）

3　方法

3.1　数据驱动的高光谱重构方法

考虑到宽—窄谱带发射率的回归关系随波长

变化的情况，本文融合机器学习模型，引入动态

回归思想，实现数据驱动的热红外发射率 HSR。

根据宽谱带自变量的数量，并借鉴前期的研究成

果，本文拟引入多种正则化和非正则化的动态线

性回归模型，包括多重线性回归（MLR）、逐步线

性回归 （SLR）、岭回归 （RR）、LASSO、弹性网

络 （ENR） 等，以及动态非线性支持矢量机回归

（SVM） 和神经网络回归模型 （NNR），对比分析

热红外发射率宽谱带的选取方法对HSR的影响。

ελ = ∑p = 1
6 f (εbp ) (3)

其中ελ为波长λ处窄谱带发射率，εbp为第 p个宽谱

带发射率（对于 8—14μm 区间的微米级宽谱带发

射率而言 p=1，2，……，6），f代表宽谱带发射率

与窄谱带发射率之间的函数关系，包括上述 7 种

模型。

本文引入的线性回归模型的主要差异是：解

决多个微米级宽谱带发射率与窄谱带发射率之间

的共线性问题的途径不同。MLR和RR中所有微米

级宽谱带均作为自变量进行回归分析，其系数均

为非 0；而 SLR和LASSO回归则自动选择最重要的

宽谱带变量来改进 MLR 模型，有可能将不重要的

宽谱带发射率的系数压缩为 0。ENR 则综合了 RR
和 LASSO 回归方法两种回归方法的正则化规范，

解决多重共线性的问题。考虑到宽谱带发射率与

窄谱带发射率可能存在非线性关系的问题，为了

探索非线性 HSR 模型的适用性，尽可能提升热红

外发射率HSR精度，并保障算法复杂性的可比性，

本研究还引入了与线性回归模型具有一定可比性

的浅层 NNR （3-5 层）（Balasubramaniam 和 Arnon，

2022） 和 SVM （Rezaei 等， 2023） 模型。浅层

NNR 模型采用三种激活函数（双曲正切激活函数

（Tanh）、线性整流函数 （Relu）、逻辑激活函数

（Sigmoid）） 或不采用任何激活函数 （None），

SVM 模型则采用三种核函数 （线性 （Linear）、多

项式（Polynomial）、径向基（RBF））。 通过基于

NNR和 SVM模型的热红外发射率HSR重构误差的

对比分析，选取相对优越的激活函数和核函

数（4.1）。

3.2　热红外微米级（μm）宽谱带的选取方法

宽—窄谱带之间的转化，首先需要解决热红

外发射率高光谱谱带归类或划分的问题。本文一

方面利用现有卫星热红外传感器携带的热红外宽

谱带和常规等间隔方式对热红外发射率的高光谱

窄带进行宽谱带划分（3.2.1）；另一方面根据发射

率—温度相关系数进行聚类，确定谱带 （3.2.2）；

最后，引入量子遗传算法（QGA），结合HSR中相

对理想的多基因线性回归方法，对微米级热红外

宽谱带进行优化（3.2.3）。

3.2.1　卫星谱带和等波长间隔谱带划分（EI， 
Equal Interval）

目前常用的热红外传感器包括ASTER、 GF—
5 VIMS、 Landsat TIR 以及 MODIS 等。 ASTER 和

GF—5 VIMS 在 8—14μm 波段范围内包含 5个热红

外宽谱带；Landsat TIR 和 MODIS 则分别包含 10—
12.5μm区间内 1—2个热红外波段。本文以ASTER
的 5 个热红外宽谱带为基础，结合 Landsat TIR 和

MODIS热红外宽谱带的最大波长值，将 8—12.5μm
划分为6个宽谱带（图6 SAT）。

等波长间隔谱带划分方法则是利用预处理后

的热红外发射率高光谱数据，采用等波长间距法，

结合能量守恒的等面积公式（2）， 确定 8—14μm
波长区间内等间隔的 6 个 1μm 带宽的宽谱带发射

率值。

3.2.2　 基 于 发 射 率 — 温 度 相 关 系 数（ETR， 
Relationship between Emissivity and 
Temperature）的聚类方法

利用实测时的表面温度和同步获取的热红外

发射率高光谱数据，计算每个高光谱区间温度和

发射率的相关系数。然后，计算物种的相关系数

（Rk
λ）矩阵及物种间不同波长处温度与发射率相关

4
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系数的标准差（σRλ）。最后，将波长矩阵分别与

相关系数矩阵和标准差矩阵结合，利用K-Mean聚

类方法（Ding 等，2019），按波长分为 6 个微米级

宽谱带。

Rk
λ = ∑i = 0

n (T k
i - -Tk ) (εkλi - -εkλ )

∑i = 0
n (T k

i - -Tk ) 2∑i = 0
n (εkλi - -εkλ ) 2

（4）

其中， Rk
λ为第 k个物种在波长λ处发射率与温度的

相关系数，T k
i 为物种 k第 i个样本对应的实测温度，

-
Tk为物种 k所有样本对应的温度均值， εkλi为物种 k

第 i个实测光谱样本波长λ处的发射率， -εkλ为物种

k所有实测样本在波长λ处的发射率均值。

σRλ = 1
N∑k = 1

N (Rk
λ - -Rλ ) 2 （5）

其中，σRλ为波长λ处多个物种温度与发射率相关

系数的标准差，
-Rλ为波长λ处，N个物种温度与发

射率相关系数的均值，本文N=7。

3.2.3　基于QGA-HSR优化方法

量 子 遗 传 算 法 （QGA， Quantum Genetic 
Algorithm） 在基于高光谱数据的物种分类特征波

段选取中取得良好的效果 （Deng 等，2024）。 本
文引入QGA算法，并改进QGA参数初始化值，组

合染色体中的 6 基因（GN=6）的 HSR 模型，获取

最优波长点。考虑到基因选点的随机性，本文采

用多次循环获取每个物种的 20 组最优波长组合，

共 120个波长组合。集成 7种不透水面覆盖材料的

最优波长分布数据 （共 7*120=840 个波长组合），

采用四分位数统计方法，将位于第一和第三分位

数之间的热红外波长区间确定为热红外发射率的

最优谱带。本研究参照 4.2部分多种HSR模型的精

度，选取非正则化的 MLR、SLR 和正则化的 ENR
三种光谱重构模型，引入 QGA 优化模型，对基于

上述三种HSR模型的优化波长，进行四分位统计，

最终确定优化的微米级宽谱带（图2）。

QGA-HSR算法与基于量子遗传模型的特征波

段选取方法（Deng 等，2024）的主要区别是种群

染色体基因数据集提取中参数的设置、集成的

HSR模型和训练样本的选取等。

（1）  QGA-HSR算法中涉及到种群染色体基因

数据集的相关参数：根据已有热红外卫星遥感波

段分布数量，将GN设置为 6 （3.2.1）。以物种热红

外 HSR 发射率误差为依据 （3.3），考虑模型的性

能和计算复杂度， 通过对比实验确定种群规模

（NC）和最大遗传代数（MGG）（4.1）。

（2）  集成的 HSR 模型：包括 MLR，SLR 和

ENR三种HSR模型。

（3）  训练样本和测试样本的设定：根据前期

实验发现，随着训练样本百分比数量的增加，机

器学习方法的精度会得到明显提升，训练样本达

到 30% 以上误差变化趋缓（图 3）。但考虑热红外

高光谱数据测量对外界环境要素要求相对苛刻，

获取难度较高，大样本量机器学习模型会对实测

样本的数量提出苛刻的要求，进而降低模型的适

用性。本文主要探索适用于少样本的机器学习方

法。因此，本研究根据每个物种样本总量，剔除

实测温度的极端温度值的影响，按实测时温度

10% 和 90% 分位数值，及两个温度分位数中间的

数值自低至高均匀选取总样本的 10% 作为训练样

本；总样本中剩余的 90%实测光谱作为测试样本。

如果某物种总样本数量的 10%的整数值为 n，则选

取温度 10% 和 90% 分位处的样本外，在 10% 和

90%温度分位数中间均匀选取n-2个样本。

3.3　性能评估方法

为了评估不同 HSR 模型影响下多种宽谱带划
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图2　基于QGA-HSR模型的宽谱带优选方法技术流程

Fig.2　Technical flowchart of QGA-HSR optimization method for broadband selection

5



分方法的性能，本文采用某个物种 HSR 发射率波

长方向误差（公式（6））和平均绝对误差（简称

“绝对误差”）（公式（7）），多个 HSR 模型的平

均误差 （公式 （8）），和相对误差 （公式 （9））

（简称“平均误差”和“相对误差”）作为评估上

述HSR模型性能的主要指标。

αsλi=ελi - ~ελi s （6）

ᾱs = 1
Nn∑λ = 1

n ∑i = 1
N || αsλi （7）

ᾱ = 1
m∑s = 1

m ᾱs （8）

α˭s = ᾱs-ᾱ （9）

其中，αsλi为采用HSR模型 s情况下某个物种第 i个
测试样本在波长 λ处的误差，  ᾱ为某个物种m个

HSR 模型的绝对平均误差的均值 （模型的平均误

差），ᾱs为使用 HSR模型 s的情况下某个物种在 8-
14 μm 区间内的平均绝对误差，ελi为波长 λ处第 i

个测试样本发射率的观测值，
~
ελi

s
为使用HSR模型

s情况下某个物种第 i个测试样本在波长 λ处 HSR
发射率值，m为 HSR 模型的数量，n为波长 8-
14μm 区间内波长数量，N为某物种测试样本的数

量，α˭s为HSR模型 s的相对绝对平均误差，即“相

对误差”。

4　结果

4.1　非线性数据驱动模型和QGA-HSR模型参数

的选取结果

对比三种激活函数三个层次的 NNR 模型 7 个

物种发射率 HSR 的误差可以发现：激活函数为

Relu时误差最小，且NNR层次越高误差越大。 因
此，本研究中 NNR 模型的激活函数为 Relu，层次

设为 3。对比三种核函数的 SVM模型 7个物种发射

率 HSR 的 误 差 则 可 以 发 现 ： 多 项 式 核 函 数

（Polynomial）在三种核函数中误差最小，默认为 3
次多项式回归（图4）。

以大理石为例，同一种QGA-HSR模型的预测

误 差 由 于 种 群 规 模 （NC） 和 最 大 遗 传 代 数

（MGG）的变化而导致的变化范围，远小于 NC 和

MGG 相同时三种 QGA 模型 （QGA-MLR、QGA-

ENR和QGA-SLR）之间的预测误差（表 2）。 NC=
100、 MGG∈ ［10， 100］ 时， QGA-MLR、 QGA-
ENR 和 QGA-SLR 模型的预测误差的差异分别为

0.27x10-4、 0.22x10-4 和 0.29x10-4； MGG=20、 NC∈
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误
差
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-
4 ）
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QGA-MLR QGA-SLR QGA-ENR

图3　训练样本比例与误差的变化关系

Fig.3　The relationship between the proportion of training 
samples and prediction error

图4　四种激活函数三个网络层次（虚线框内）的NNR模型和三种核函数的SVM模型预测误差对比图

Fig.4　Prediction error comparison between NNR models with four activation functions and three network levels （in dash box） and 
SVM models with three kernel functions
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［50，1000］时， QGA-MLR、QGA-ENR 和 QGA-
SLR 模型的预测误差的差异分别为 0.42x10-4、

0.12x10-4和 0.16x10-4。 NC相同MGG变化时，不同

QGA-HSR 模型之间的差异最小为 0.79 x10-4 （表

2）。随着 NC和 MGG参数的增大，基于 QGA-HSR

模型的运算时间大幅增加 （图 5 （a） 和图 5
（b））。为了控制运行时间且不影响最终模型间的

对比结果，后文是 NC=100，MGG=20 时的实验

结果。

4.2　微米级热红外宽谱带划分结果

图 6绘出了 3.2部分所提到的各种宽谱带选取

方法的谱带划分结果。等波长间隔宽谱带划分相

对比较简单，宽谱带区间根据高光谱波长范围等

分为 6份，相邻两谱带的边界波长连续。基于温度

与波长发射率的相关系数，采用 K-Means 聚类获

取的微米级宽谱带波长区间，亦具有一定的谱带

连续性。 基于HSR模型，采用QGA优化算法所选

取的宽谱带则具有一定的离散特征：相邻宽谱带

端点波长不具有连续性（图 7（a）、（b） & （c））。

随着集成的 HSR 模型不同，其谱带区间亦具有一

定的差异：基于 QGA-ENR 和 QGA-SLR 的谱带划

分结果相似度较高，而基于QGA-MLR的谱带划分

结果与前两种模型的结果差异较大（图 6）。离散

型宽谱带主要出现在 8-14μm 谱带的两端，即 8-
9μm和13-14μm之间。

4.3　热红外高光谱重构模型的精度

为了评估上述 7种宽谱带划分方法的性能，本

部分采用 MLR、SLR、SVM、NNR、RR、LASSO
和 ENR 等 7 种热红外发射率 HSR 模型，并计算了

表2　NC和MGG变化时QGA-HSR模型预测误差（x10-4）

Table 2　　Prediction error of QGA-HSR model due to changes of NC and MGG（x10-4）

QGA-MLR

QGA-ENR

QGA-SLR

RMo

MGG

10

7.53
7.23
8.15
0.92

20

7.4
7.26
8.05
0.79

40

7.4
7.13
8.06
0.92

60

7.39
7.05
8.08
1.03

80

7.37
7.10
7.98
0.88

100

7.26
7.07
7.86
0.79

VMG

0.27
0.22
0.29

-

NC

50

7.55
7.26
8.04
0.78

100

7.5
7.24
8.16
0.92

200

7.27
7.22
8.00
0.78

500

7.25
7.14
8.12
0.98

1000

7.14
7.16
8.15
1.01

VNC

0.42
0.12
0.16

-
注： 备注备注：VMG和VNC分别指MGG和NC变化而导致的QGA-HSR模型预测误差的差异；RMo则是指随着QGA-HSR模型变化而导致的QGA-

HSR模型预测误差的差异。

图5　QGA-HSR及HSR模型运行时间

Fig.5　Run time of QGA-HSR and HSR models
（a）MGG变化时QGA-HSR模型的运行时间；（b）NC变化时QGA-HSR模型的运行时间；（c）HSR模型运行时间的箱型统计图

（a） Run time of QGA-HSR models when MGG changes； （b） Run time of QGA-HSR models when NC changes； （c） Run time box plot of HSR models
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不同 HSR 模型影响下谱带划分的相对绝对平均误

差（图 8 （a）—（g）），以及多种 HSR 模型的平

均误差（图8（h））。

对比上述 7 种热红外发射率 HSR 模型的相对

误差，不难发现：非线性的HSR模型 SVM和NNR
的相对误差最大，正则化线性 HSR 模型的相对误

差较小。SVM 模型的相对误差位于 0—10×10-4， 
NNR 模型的相对误差位于 2—6×10-4 之间 （图 8
（c） 和（d））。线性 MLR 和 SLR 重构模型的相对

误差绝大部分位于 4×10-4和 2×10-4以下，但存在少

量高误差的离散点 （图 8 （a） 和 （b））。相对而

言，正则化线性RR、LASSO以及ENR模型的相对

误差位于 0.0001 以下 （图 8 （e）、（f） 和 （g）），

但RR模型存在少量高于 0.0001的相对误差点，多

个物种相对误差分布相对离散（图8（e））。

从多个物种 HSR 热红外发射率平均误差的均

值来看：利用现有卫星搭载的热红外宽谱带进行

热红外发射率 HSR 的平均误差是最高的；基于

QGA-SLR 及 QGA-ENR 优化方法选取的宽谱带，

图6　所提方法划分的热红外微米级宽谱带分布图

Fig.6　Micrometer-level thermal infrared broadband partitioning results of the proposed methods
（a）谱带分布与大理石发射率曲线对比图；（b）宽谱带中心波长对比图备注备注：SAT代表现有热红外遥感卫星搭载的宽谱带；EI是指等波长间隔

法划分的微米级宽谱带；ETR为根据温度和发射率的相关性系数矩阵，进行聚类后划分的宽谱带；ETR-STD是根据多个物种温度和发射率的

相关性系数的均方差矩阵，聚类后划分的宽谱带；QGA-MLR是利用QGA和MLR组合的方法，进行四分位统计后得到的宽谱带； QGA-SLR是

利用QGA和SLR组合的方法，进行四分位统计后得到的宽谱带；QGA-ENR是利用QGA和ENR组合的方法，进行四分位统计后得到的宽谱

带。

（a） Comparison of Broadband Distribution and Marble Emissivity Curve； （b） Center Wavelength of Broadband

图7　基于QGA-HSR组合模型的宽谱带

Fig.7　Thermal infrared broadband based on QGA-HSR Models
（a） QGA-MLR （b） QGA-SLR （c） QGA-ENR
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能有效提高HSR热红外发射率的平均精度；同时，

QGA-ENR优化选择方法可有效降低热红外发射率

HSR的最大误差（图8（h））。

5　分析与讨论

7种宽谱带划分结果确认以后，采用多种HSR
模型，对本文采用的727条光谱曲线中90%的测试

样本进行 HSR 的运算时间箱型统计图见图 5 （c）。

宽谱带划分结果不同时，同一种 HSR 模型的运行

时间变化较小；但不同 HSR 模型间运算时间具有

一定的差异，SLR 和 NNR 运算时间相对较高，但

均在可比范围内。因此本部分宽谱带选取方法对

HSR 的影响不再考虑运算时间和复杂度的影响，

仅从如下两个方面进行分析：一是宽谱带选取结

果应用于 HSR 发射率后的平均绝对误差，可以从

总体上评估该宽谱带划分方法的性能；二是宽谱

带选取结果应用于 HSR 后不同波长处的误差，该

误差可以分析应用不同谱带划分方法后，在高光

谱波长方向上误差的详细差异。

5.1　基于平均绝对误差的影响分析

相对理想的宽谱带选取方法随着 HSR 模型的

变化而变化。考虑到非线性 HSR 模型相对误差较

大（图 8 （c）和图 8 （d）），本部分主要针对正则

化和非正则化的线性 HSR模型开展。在 MLR光谱

重构中，QGA-SLR 方法划分的谱带可以明显的提

升HSR发射率的精度（图 8 （a））。SLR光谱重构

中，基于QGA-MLR的谱带优化结果，可以在一定

程度上提升 HSR 发射率的精度 （图 8 （b））。在

RR光谱数据重构模型中，现有的卫星波段划分则

可有效减小 HSR 发射率的平均误差（图 8 （e））。

等波长间隔的谱带划分在 LASSO 和 ENR 模型中，

尤其是 ENR 模型中表现相对突出。基于温度和发

射率相关系数的谱带划分方法，包括ETR和ETR-
STD，可以有效降低基于 LASSO 模型的 HSR 发射

率中多物种的平均误差 （图 8 （f） 和图 8 （g））。

基 于 QGA 谱 带 优 化 的 三 种 方 法 （QGA-MLR、

QGA-SLR 和 QGA-ENR），在 RR 光谱重构中，可

以有效控制多物种的平均误差 （图 8 （e）），在

ENR 模型中则可以控制物种的最大误差 （图 8
（g））。整体来看，EI宽谱带划分方法应用于ENR
光谱重构模型时，取得了较理想的结果；现有的

卫星宽谱带，应用于RR光谱重构时，各物种的平

均误差最小。

5.2　基于物种波长方向误差的影响分析

从不同物种波长方向误差分布和发射率光谱

曲线的对比中不难发现：误差偏大的区域位于发

射率随波长陡升陡降的区域，详见大理石和建筑

图8　基于不同HSR模型的相对和平均物种误差箱型图

Fig.8　Box plots of relative and average species errors based on seven HSR models
备注备注：MLR为多重线性回归，SLR为逐步线性回归，SVM为支持矢量机回归， NNR为神经网络回归， RR为岭回归，ENR为弹性网络回归。EI
为等波长间隔宽谱带划分方法，SAT为现有热红外卫星宽谱带，ETR是根据发射率和温度的相关系数聚类划分的方法，ETR-STD是根据发射

率和温度的相关系数标准差聚类划分方法，QGA-MLR是基于QGA优化算法和MLR的波段划分方法，QGA-SLR是基于QGA优化算法和SLR
的波段划分方法，QGA-ENR是基于QGA优化算法和ENR的波段划分方法。
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油漆在不同波长处的误差分布图 （图 9）。其中，

大理石的发射率在不同波长的变异较大，误差较

大的区域相对集中。因此，本节以大理石为例，

对比分析不同谱带划分方法，应用于RR或ENR光

谱重构时，在波长方向产生的误差差异 （图 10
（a）和图10（b））。

针对特定的波长区间，如 13—14μm之间不同

谱带选取方法产生的误差差异较大。同一种宽谱

带选取方法分别应用于多个线性正则化的 HSR 模

型时，HSR 发射率在波长方向上的相对误差差异

不大（图 10）。第一和第六谱带的分布特征对 8—
14μm两端的误差分布影响显著。

第一谱带的中心波长越靠近高光谱重构的波

长边界，边界处的误差越小。ETR 划分的第一谱

带的中心波长 8.2μm，是 6种谱带划分方法中第一

谱带中心波长的最小值（图 5 （b））。该方法应用

于RR和ENR模型进行光谱重构时，在 8—8.28μm
之间产生的误差最小 （图 10 （a） 和 （b））。

QGA-ENR 划 分 的 第 六 谱 带 的 中 心 波 长 是

13.72μm，为 6种谱带划分方法中第六谱带中心波

长的最大值，亦最接近 8—14μm区间的最大波长。

该方法的宽谱带划分结果应用于RR和ENR模型进

行发射率 HSR 时，在 13.6—13.9μm HSR 发射率的

误差最小。现有的卫星热红外宽谱带应用于 ENR
重构模型时，获得整体最优值。然而，由于缺少

靠近 14μm 的谱带，基于 SAT 和 ENR 模型的 HSR
在 13—14μm 之 间 产 生 最 大 误 差 （图 10 （a）
和（b））。

8—14μm 端点部位带宽的大小亦可能影响

HSR 发射率的精度。EI、ETR-STD 和 ETR 等方法

划分的宽谱带覆盖 8—14μm 整个波段，但 8μm 端

EI宽谱带带宽大于 ETR-STD 的带宽，ETR 的宽谱

带带宽最小，且中心波长接近于发射率的峰值区，

8μm 端 的 HSR 发 射 率 误 差 EI>ETR-STD>ETR。

14μm 端 EI、ETR-STD 和 ETR 的谱带带宽依次增

加，其 HSR 发射率误差依次增加。14μm 端 QGA-
SLR和QGA-ENR的谱带带宽相似，且均小于上述

三种方法的谱带带宽，基于 QGA-SLR 和 QGA-
ENR的HSR发射率精度亦高于上述三种方法（图6
和图8）。

图9　基于EI宽谱带和ENR光谱重构方法的不同物种发射率（黑色折线）及HSR发射率误差（红色柱状图）对比图

Fig.9　Comparison of emissivity （black line） and HSR emissivity error （red bar） of different species based on EI broadband and ENR 
HSR model
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6　结论

本研究突破传统等间隔、卫星谱带复刻等单

一热红外宽谱带划分思路，基于 7种不透水地表材

料的热红外发射率高光谱观测数据，考虑温度—

发射率耦合关系，引入 QGA，提出了结合物理属

性 （温度耦合） 和量子智能优化 （QGA） 的热红

外谱带优化选取方法，构建了完整的高光谱数据

获取—模型构建—精度验证研究框架。该研究不

仅为热红外HSR模型的选择与优化提供理论支撑，

还对热红外传感器设计和遥感应用均有重要的参

考价值。主要结论包括：

（1）  在 HSR 模型一定的情况下，宽谱带选取

方法直接影响到 HSR 发射率的精度。同时，同一

种宽谱带选择方法，随着 HSR 模型的变化 HSR 发

射率的精度会发生变化。

（2）  综合目前常用的 7 种 HSR 模型：非线性

和线性非正则化的 HSR 模型的性能普遍较差；线

性正则化的HSR模型效果相对理想。

（3）  对比同一种 HSR 模型多种宽谱带选取方

法影响下的 HSR 发射率的整体精度，可以发现：

LASSO和ENR重构热红外发射率的精度相对稳定，

对宽谱带划分方式不敏感；RR重构模型则取得了

最高的平均精度，且对宽谱带划分方法比较敏感。

引入 QGA 算法组合 SLR 模型的宽谱带优选方法，

能够明显提高热红外发射率HSR的整体精度。

（4）  在微米级宽谱带选取方法和 HSR 模型一

定的情况下，HSR 发射率在波长方向上的误差受

发射率光谱波形的影响较大。某些宽谱带选取方

法通过改进中心波长和带宽可以提高特定波形区

间HSR发射率的精度。

综上所述，对宽谱带优选方法进行组合，可

能会提升全谱带发射率的重构精度。同时，宽谱

带选取方法一定的情况下，对HSR模型进行组合，

亦可以提升全谱带重构精度。因此，未来的研究

可以通过对宽谱带选取方法和 HSR 模型分别进行

组合优化，进一步提升热红外发射率HSR的精度。

另外，研究中所采用的非线性模型是相对简单的

浅层NNR模型和多项式 SVM模型，仅对部分参数

进行了调校，不排除非线性 HSR 模型中存在欠拟

合的问题。如果不考虑 HSR 模型复杂性，未来可

以通过对非线性 HSR 模型的参数进行详细调校，

进而论证其在热红外发射率 HSR 中的适用性。该

研究所获取的相对理想的宽谱带划分方式，不仅

图10　基于多种宽谱带划分方法的RR和ENR模型的HSR发射率的误差分布对比图（以大理石为例）

Fig. 10　Error Distributions Comparison of HSR Emissivity Using RR and ENR Models Based on Multiple Broadband Partitioning 
Methods（taking marble as an example）

（a） RR；（b）ENR
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可以提升 HSR 模型的性能，还可以为热红外多光

谱传感器的研发提供方法支撑。全谱带 HSR 发射

率精度的提升，又可以为不同热红外波段发射率

的精确赋值提供方法支撑，改进热红外定量遥感

反演精度，提升多源热红外遥感反演产品的可

比性。
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Abstract： Objective Hyperspectral reconstruction (HSR) from multi-spectral information is an ill-posed inverse problem. At present, 

hyperspectral reconstruction mainly focuses on the visible and near infrared spectral bands. And there is almost no research on thermal 

infrared HSR, due to the absence of hyperspectral thermal infrared remote sensing data, which limits the development of thermal infrared 

remote sensing. Simultaneously, previous studies often utilize existing satellite multispectral band and focus on the study of HSR models, 

while the issues of multispectral partitioning and band selection for HSR is seldom focused. We aim to explore the ideal thermal infrared 

multispectral partitioning and band selection method with a certain HSR model to improve the hyperspectral reconstruction precision of 

thermal infrared. Method We use in-situ measured 727 hyperspectral thermal infrared emissivity samples of seven land surface cover 

materials，inc. asphalt roads, marble, gray ground tiles, painted surfaces, green ground tiles, slate paths, and brick-concrete pavements and so 

on, in this study. The broadband thermal infrared emissivity is calculated from hyperspectral thermal infrared emissivity using energy 

conservation law，after the broadband range is determined by the following proposed method. We proposed several broadband partitioning 

methods， such as，traditional equal wavelength interval method, cluster analysis method based on the correlation coefficient between 

temperature and emissivity and optimization method based on Quantum Genetic Algorithm (QGA) and HSR model. Simultaneously，total 

seven HSR model, such as non-regular multiple linear regression (MLR) and stepwise linear regression (SLR), regularized ridge regression 

(RR), LASSO regression, and elastic network regression (ENR), non-linear Support Vector Machine regression (SVM) and neural network 

regression (NNR) are introduced to compare and analyze the effects of different broad band partitioning methods on above seven HSR 

models. Result Non-linear HSR models and non- regularized linear HSR models have the higher error than the linear regularized HSR 

models for the thermal infrared emissivity HSR. LASSO and ENR models are not sensitive to broadband partitioning methods, while RR is 

more sensitive to broadband partitioning methods. The average error of the linear regularized RR model is the smallest, and the maximum 

error of ENR is the lowest for the seven land cover material. The distribution of thermal infrared broadband affect the error variation of HSR 

results at the wavelength direction through the changes of central wavelength and band width. For example, the QGA-SLR broadband 

optimization results can improve the error difference of HSR at the wavelength direction and enhance the overall performance of HSR.

Conclusion The performance of a certain HSR model could be improved by the optimal broadband selection method, which changes with 

the changes of HSR model. Simultaneously, the ideal thermal infrared broadband not only improve the comparability of multi-source 

thermal infrared remote sensing products but provide technical support for the research and development of thermal infrared remote sensing 

sensors. The optimized combination of broadband selection methods and HSR models provides methodological support for full band HSR.

Key words： Hyperspectral Reconstruction, Thermal Infrared Emissivity, Broadband, Quantum Genetic Algorithm, Machine Learning 

Method
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