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高分高光谱遥感图像计算成像：从融合到光谱超分
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摘 要：高空间分辨率高光谱遥感图像可同时提供丰富的空间与光谱信息，对精准农业、环境监测、目标识别

等实际应用极为重要。由于光谱分辨率与空间分辨率之间存在固有矛盾，现有光学遥感成像系统无法同时兼顾

高空间分辨率与高光谱分辨率成像的实际需求。计算成像作为重建高分高光谱图像的重要技术手段之一，可将

同区域同时相低分高光谱图像作为光谱先验，依据成像模型，将其与高分多光谱图像所具有的空间信息相融合；

亦可将图像对库或光谱库作为先验信息进行某种形式的学习，通过光谱映射实现高分高光谱图像的光谱超分辨

率重建。因此，本文首先针对上述不同的高分高光谱图像计算成像途径，构建了一种基于先验信息的高分高光

谱图像计算成像统一模型；并根据先验信息的不同来源，综述了从低分高光谱与高分多光谱图像融合、到基于

图像对库学习的高分高光谱图像光谱超分、再到基于光谱库学习的高分高光谱图像光谱超分的发展过程及其代

表性方法，系统分析了现有各类算法的原理、优势与局限性；最后，分析总结了高分高光谱遥感图像计算成像

所面临的挑战及未来可能发展方向。结果表明：高分高光谱图像计算成像是突破光学遥感成像系统物理局限的

有效途径之一，将融合与光谱超分纳入到一个统一框架有利于系统梳理先验信息的不同来源，形成更具针对性

的高精度、高稳定超分辨率重建。本研究为高质量高分高光谱图像计算成像提供了一个统一框架与技术途径，

明确了光学遥感图像融合与光谱超分技术的未来发展方向，有望进一步改善其精细结构检测与精细光谱辨识能

力，从而为后续高精度与高可靠光谱目标检测、地物分类等应用任务提供技术支撑。
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1　引 言

近年来，中国发射了多种对地观测与海洋观

测用系列遥感卫星，其中所获取的高光谱遥感图

像在提供精细地物空间信息的同时，也提供了丰

富的光谱信息（童庆禧 等，2016），具有很好的地

物检测与辨识能力，已被广泛应用于环境监测、

地表地物分类（Yao等，2023；Sun等，2023）、光

谱目标检测 （Zhang 等，2024a） 和水面异常检测

（Wang等，2023；Ren等，2024）等多个领域。

然而从光学成像原理上讲，现有光学系统无

法同时兼顾高空间分辨率与高光谱分辨率成像的

实际需求，实际应用中更易获取的是低空间分辨

率高光谱图像（低分高光谱图像）与高空间分辨

率多光谱图像（高分多光谱图像）。究其原因是在

光学遥感图像成像过程中，随着光谱波段数的增

加，每条光谱波段所对应的带宽变窄（何明一 等，

2013），因此需要采用较大的瞬时视场才能积累足

够多的光子以维持较高的成像信噪比（Akhtar等，

2014；Li等，2021）。与仅包含少数几个光谱波段

的多光谱图像相比，空间分辨率、光谱分辨率和

信噪比的相互制约导致高光谱遥感图像的空间分
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辨率进一步降低，而较低的空间分辨率限制了其

在实际应用能力，尤其是在地物分类、目标识别

等任务中的应用精度。具有更高空间分辨率的多

光谱图像有利于提供上述应用任务所涉及的精细

空间结构信息，但其光谱信息的严重匮乏又制约

了其在农作物分类、矿物识别等涉及精细光谱信

息应用任务中的可适用性。因此，如何利用实际

更易获取的低分高光谱或高分多光谱图像，依据

严格的光学成像模型，引入各类可能的先验信息，

通过计算成像的手段恢复重建高分高光谱图像是

解决上述矛盾的有效途径之一，也是近年来遥感

图像处理领域的热门研究方向。

一般来讲，计算成像可将同区域同时相低分

高光谱图像作为光谱先验，依据成像模型，将其

与高分多光谱图像所具有的空间信息相融合；亦

可将图像对库或光谱库作为先验信息进行某种形

式的学习，通过光谱映射实现高分高光谱图像的

光谱超分辨率重建。但由于现有方法在构建通用

高分高光谱图像计算成像框架、先验信息可引入

种类等方面研究尚少，因此，本文将针对上述不

同的高分高光谱图像计算成像途径，给出基于先

验信息的高分高光谱图像计算成像的统一模型；

后根据先验信息的不同来源，综述从低空间分辨

率高光谱与高空间分辨率多光谱图像融合、到基

于图像对库学习的高分高光谱图像光谱超分、再

到基于光谱库学习的高分高光谱图像光谱超分的

发展过程及其代表性方法，系统分析现有各类算

法的原理、优势与局限性；最后，分析总结高分

高光谱图像计算成像所面临的挑战及未来可能发

展方向，以期为高质量高分高光谱图像计算成像

提供一个统一框架与技术途径，从而为后续精细

结构检测与精细光谱辨识提供技术支撑。

2　高分高光谱图像计算成像统一框架

本 文 将 由 更 易 获 取 的 高 分 多 光 谱 图 像

Y ∈ Rλy × N 作为输入，恢复重建高分高光谱图像

X ∈ Rλx × N的过程，建模为如下先验信息引导下的

高分高光谱图像计算成像统一模型：

X = f (Y|Z ) (1)

式中， f（）表示高分高光谱图像计算成像过程，

Z ∈ Rλx × M为先验信息，N表示X和Y中各波段所含

像元个数，λx和 λy （λx ≫ λy） 分别表示 X和 Y中

的光谱波段数。如果先验信息Z为同区域同时相的

低分高光谱图像，即 λz = λx、M ≪ N，则先验信

息引导下的高分高光谱图像计算成像等价于传统

的多光谱与高光谱图像融合。多光谱与高光谱图

像融合是指通过综合汇集同区域、同时相多光谱

图像与高光谱图像间互补的空间与光谱信息，合

成高分高光谱图像的方法。一般来讲，多光谱与

高光谱图像融合应同时注重多光谱图像的空间信

息保持能力、以及高光谱图像的光谱信息保持能

力。现有方法大致可以划分为基于字典学习、基

于贝叶斯、基于张量分解、以及基于深度学习的

高分高光谱图像融合方法等4大类别。

如果式（1）中的先验信息Z为由大量一一对

应的多光谱与高光谱图像对所组成的图像对库，

则先验信息引导下的高分高光谱图像计算成像等

价于基于图像对库的多光谱图像光谱映射。多光

谱图像光谱映射是指利用多光谱与高光谱图像对

库，通过某种形式的学习，构建从多光谱到高光

谱的光谱映射关系，进而将目标高分多光谱图像

映射为高分高光谱图像的过程，其相关方法大致

分为基于字典学习、以及基于深度学习的方法。

前者侧重于通过稀疏字典学习构建从多光谱到高

光谱的光谱映射关系，而后者通过大量样本对深

度学习构建从多光谱到高光谱的非线性光谱映射

关系。

如果式（1）中的先验信息Z为光谱库等提供

的光谱信息，即 λz ≥ λx，则先验信息引导下的高

分高光谱图像计算成像等价于基于光谱库的高光

谱图像光谱超分。高光谱图像光谱超分是指针对

高分多光谱图像，依据光谱稀疏特性，利用光谱

库提供的光谱先验信息形成光谱字典，由多光谱

到高光谱进行光谱分辨率提升，进而恢复重建高

分高光谱图像的过程，目前现有方法包括基于通

用光谱库、基于私有光谱库以及针对非完备光谱

覆盖的方法。前两种方法侧重于利用不同类别的

光谱库，形成更高质量的光谱字典，后者旨在针

对高光谱响应函数的非完备覆盖问题，进一步提

升了光谱字典的生成精度。

由以上分析可以看出，从图像融合到光谱映

射、再到光谱超分的发展过程实质上是对先验信

息Z获取难度的逐步简化过程，该简化依据大样本

学习与光谱稀疏表达基本原理，利用深度学习与

字典学习等技术，通过事先构建的图像对样本库

或通用/私有光谱库获取先验信息，逐步实现了基
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于单帧多光谱图像的高分高光谱图像计算成像，

也有利于研制轻小型化的高光谱计算成像设备。

据式（1）中不同先验信息，图 1为从图像融合到

光谱映射、再到光谱超分的高分高光谱图像计算

成像总体框架。

3　多光谱与高光谱图像融合方法

现有多光谱与高光谱图像融合方法大致可以

分为基于字典学习、基于贝叶斯、基于张量分解、

以及基于深度学习的融合方法等4大类别。

3.1　基于字典学习的融合方法

根据所采用字典类型的不同，基于字典学习

的多光谱与高光谱图像融合方法又可细分为基于

空间字典、基于光谱字典、以及基于空间与光谱

联合字典的融合方法。

在基于空间字典的融合方法中，Grohnfeldt 等
（2013）将多光谱与高光谱图像融合分解为多个全

色与多光谱图像融合过程，提出了一种基于全色

锐化的多光谱与高光谱图像融合方法。该方法将

多光谱与高光谱图像空间分块，利用从多光谱图

像块中学习得到的空间字典重建高分高光谱图像。

但该算法中全局空间字典学习会导致计算复杂度

上升，此外，光谱畸变也是该类方法难以解决的

核心难点问题之一。为了进一步改善融合性能并

降低计算复杂度，Zhao 等 （2016） 提出了一种稀

疏框架下基于协同表示的多光谱与高光谱图像融

合方法。该方法利用由多光谱图像块构成的局部

自适应空间字典提升高光谱图像的空间分辨率。

与全局字典相比，局部自适应字典的规模要小得

多，从而减少了图像融合过程中的计算成本。

为了更高精度保持重建图像中的光谱信

息，基于光谱字典的方法被广泛用于高分高光谱

图像融合重建中。基于线性混合像元分解模型

（Keshava 和 Mustard， 2002）， Yokoya 等 （2012）
提出了一种基于联合非负矩阵分解的图像融合方

法，将高光谱图像分解为丰度和端元，该端元矩

阵可视为光谱字典的一种特殊形式。其中，由端

元矩阵构成的光谱字典具有非负特性，由丰度矩

阵构成的系数矩阵具有非负与归一化特性。Huang
等 （2014） 提出了一种基于光谱字典的图像融合

方法，其光谱字典由低分高光谱图像学习获得。

Simoes 等 （2015） 提出了一种基于总变分正则化

的多光谱与高光谱图像融合方法，其光谱字典由

端元光谱向量构成。Akhtar 等 （2014） 提出了空

间-光谱稀疏表示方法，在非负约束、以及相似光

谱具有相同丰度约束下，所求解的光谱字典列具

有纯净光谱特性。利用近邻光谱相似性，Dong 等

（2016）提出了一种基于非负结构化稀疏表示的融

合方法，以提高高分高光谱图像的融合质量。

Dian等（2019b）提出了一种基于空间光谱稀疏表

示的多光谱与高光谱图像融合方法，通过利用非

局部空间自相似性、光谱解混先验知识和稀疏先

验，从低分高光谱与高分多光谱图像中估计非负

光谱字典与具有非负与归一化特性的系数矩阵。

将端元矩阵作为一种广义光谱字典， Zhou 等

（2020）提出了一种基于线性高光谱分解的迭代非

负矩阵分解融合方法。该方法在线性混合像元分

解模型下，以多光谱图像为约束分别优化高光谱

和多光谱图像的端元字典与丰度矩阵，从而重建

高分高光谱图像。考虑到上述基于光谱解混的非

负矩阵分解方法存在端元数量不确定、非负限制

导致计算复杂度较高等问题，Han等（2017）提出

了一种基于非分解稀疏表示与字典学习的图像融

合方法。与线性混合像元分解模型中具有物理含

义的“纯净”端元相比，该方法中光谱字典的每

个列向量不再具有具体物理意义，可看作是一个

“广义”的端元。利用低空间分辨率高光谱图像构

建光谱字典，该方法在无非负约束与归一化约束

下利用多光谱图像提供的空间信息估计稀疏系数，

有效提升了融合精度与融合效率。Xing等（2022）
提出了一种基于光谱字典学习的图像融合方法，

图1　高分高光谱图像计算成像总体框架

Fig. 1　Total framework of the high-resolution hyperspectral 
computational imaging
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其光谱字典由高光谱图像学习获得。该方法首先

利用卷积稀疏字典学习算法对光谱字典进行训练，

提取高光谱图像的光谱信息；其次，将低分高光

谱与高分多光谱图像映射到高分高光谱图像空间，

并构建了卷积稀疏融合模型。与传统的基于图像

块的融合方法不同，该方法通过对整幅图像处理，

抑制了对图像块进行稀疏编码时对场景细节保留

的限制。利用光谱字典，Zhang等（2023）提出了

一种基于加权核范数的图像融合方法。该方法在

集成了小波神经网络、稀疏先验和变分正则化的

统一框架下，利用 L1范数提高融合图像的光谱维

稀疏性，利用变分正则化保持融合图像的空间分

段平滑结构。

与上述采用单一空间或光谱字典的融合方法

不同，Nezhad 等 （2016） 提出了一种基于光谱解

混与稀疏编码的融合方法，其光谱字典由低分高

光谱图像的端元光谱构成，空间字典由同一场景

高分多光谱和无关场景全色图像块获得。为了同

时利用空间与光谱信息，Tian 等 （2018） 构建了

双源空间—光谱字典对，用于充分表征高分多光

谱和低分高光谱图像的空间和光谱特征。该方法

将多光谱与高光谱图像对划分为立体图像块，并

将其张成二维矩阵；然后，通过字典学习多光谱

与高光谱立体图像块中的光谱与空间信息，进而

在协同表示框架下重建高分高光谱图像。为了进

一步提升兼具空间与光谱特征字典的表达能力，

Yi 等 （2018） 提出了一种利用空间和光谱相关性

以及自适应正则化的多光谱与高光谱图像融合方

法。该方法利用多光谱图像训练的高空间分辨率

字典来表达空间信息，通过线性光谱解混来保持

高空间分辨率和低空间分辨率高光谱图像之间的

光谱相关性，通过引入低秩特性对各波段在同一

区域提取的高光谱图像块矩阵进行正则化，并将

其作为空间约束，进一步减少了图像融合中的光

谱失真。考虑到仅利用光谱字典不足以保留空间

信息，仅利用空间字典会带来较大的光谱畸变，

Han等（2020）提出了一种基于优化双字典的多光

谱与高光谱图像融合方法。该方法利用低分高光

谱和高分多光谱图像提供的光谱信息在分裂思想

下优化求解光谱字典和光谱稀疏系数，再利用低

分高光谱和高分多光谱图像提供的剩余空间信息，

在图像块形式下优化求解空间字典及其相应的稀

疏系数，通过综合利用光谱与空间信息，实现了

高分高光谱图像的高精度融合重建。可以看出，

如何最大程度地兼顾空间与光谱信息的完整性是

该类方法面临的核心问题。

3.2　基于贝叶斯的融合方法

基于贝叶斯的融合方法依据图像信息在观测

场景中的先验分布，如高斯先验，通过构建多种

估计器对高分高光谱图像进行估计 （Wei 等，

2014）。通过求解与贝叶斯估计器有关的西尔维斯

特方程，Wei等（2015）提出了一种基于变分法的

快速多光谱与高光谱图像快速融合方法。该方法

将待重建图像投影到低维子空间中，利用从高光

谱图像中学习到的光谱字典，在稀疏约束下利用

交 替 方 向 乘 子 法 ADMM （Alternating Direction 
Method of Multipliers）（Boyd 等，2011） 求解稀疏

系数。Sui等（2019）提出了一种基于非参贝叶斯

估计的多光谱与高光谱图像融合方法，构建每个

潜在变量的概率分布模型。该方法首先将低分高

光谱与高分多光谱图像投影到低维子空间中，并

将其作为训练数据集，通过贝叶斯非参数方法与

β-伯努利过程学习字典与稀疏系数，并通过吉布

斯抽样计算后验分布。然后，将获得的后验分布

作为先验，利用ADMM优化求解字典与系数矩阵。

考虑到实际应用中，不同时刻成像通常会由于光

照、大气效应等原因造成光谱特征显著变化，且

光谱域和空间域的退化过程是未知的，Ye 等

（2022）提出了一种针对光谱特征变化的贝叶斯融

合方法。该方法将上采样的低分高光谱图像视为

待重建高分高光谱图像的低频分量，利用混合高

斯函数表征高频纹理，可自适应地拟合复杂的光

谱变异特性。不难看出，对于基于贝叶斯的图像

融合方法而言，概率先验与实际场景的吻合程度

是制约其融合重建质量的关键。

3.3　基于张量的融合方法

张量作为矩阵的高阶扩展，可以同时表达高

分高光谱三维立方体的空间域与光谱域结构。为

了保留高分高光谱图像中的空间与光谱结构，

Zhang 等 （2018） 提出了一种基于空间—光谱—

图—正则化低秩张量分解的图像融合方法，将融

合问题转化为具有图正则化约束的低秩张量分解

问题。该方法基于高分多光谱图像的空间一致性、

低分高光谱图像的光谱平滑性构建空间图与光谱
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图，并将其作为正则化约束引入低秩张量分解中，

从而保留融合重建高分高光谱图像的空间相关性

和光谱结构。基于 Tucker 分解，Li 等 （2018） 提

出了一种基于耦合稀疏张量分解的图像融合方法，

将图像融合问定义为核张量 （core tensor） 和 3 种

模式字典的估计问题。该方法在核张量稀疏约束

下，利用低分高光谱图像的光谱信息与高分多光

谱图像的空间信息迭代求解 3个字典与核张量。相

似地，Dian等（2019a）将多光谱与高光谱图像融

合问题转化为张量—训练低秩 LTTR （Low Tensor-
Train Rank）约束下的优化问题。该方法先将高分

多光谱图像聚类为多组，并构成模态高度相关四

维张量；然后，对四维张量施加LTTR约束用于学

习空间模态、光谱模态和非局部模态间的相似性，

并采用 ADMM 迭代求解，从而重建高分高光谱图

像。利用高光谱图像的空间—光谱相关性以及非

局部相似性，Yuan 等（2020）提出了基于非凸低

秩张量和全变分正则化的图像融合方法。该方法

建立了基于拉普拉斯的低秩模型，利用二阶变分

描述空间域与相邻波段的局部平滑结构，并采用

迭代重加权核范数算法进行优化求解，进一步提

升了多光谱与高光谱图像融合质量。基于张量环，

Chen等（2022b）提出将多光谱与高光谱图像融合

问题转化为张量环因子优化估计问题。该方法在

张量环分解中引入因子平滑正则化，从而保证高

分高光谱图像的空间与光谱维连续性，同时设计

了一种高效的邻域交替极小化算法来求解该模型。

基于CP （canonical polyadic）分解，Zeng等（2024）
提出了一种基于贝叶斯非局部张量分解的多光谱

与高光谱图像融合方法。该方法将CP分解应用于

高分高光谱图像的非局部张量，以更好地捕捉高

分高光谱图像的低秩性。然后，该方法利用稀疏

贝叶斯框架求解 CP 分解中的秩，并采用 ADMM
迭代求解最大后验估计器优化，从而进行参数

估计。

3.4　基于深度学习的融合方法

目前，深度学习在计算机视觉领域取得显著

进展（LeCun 等，2015），受此启发，基于深度学

习的多光谱与高光谱图像融合方法也被陆续提出。

基于低分高光谱图像与待重建高分高光谱图像的

光谱奇异向量 （spectral singular vector） 相同这一

假设，Palsson 等 （2017） 提出了一种基于三维卷

积神经网络 3D-CNN （Three Dimension Convolutional 
Neural Network） 的融合方法。该方法在融合阶段

之前使用主成分分析降低了高光谱图像的光谱维

度从而提高融合效率，并通过 3D-CNN 自动学习

空间抽取滤波器，将高分多光谱和低分高光谱图

像融合为高分高光谱图像。受 CNN 网络的启发，

Yang 等（2018）提出了一种基于两支路深度卷积

神经网络（deep convolutional neural network）的多

光谱与高光谱图像融合方法。该方法通过两个支

路分别提取空间与光谱特征，并在全连接层

（fully connected layer）进行融合，从而获得高分高

光谱图像。基于光谱映射关系在不同空间分辨率

上的不变性这一假设，Han 等（2019a）提出了一

种基于多分支神反向传播神经网络 BPNN （Back 
Propagation Neural Network） 的图像融合方法。该

方法在低空间分辨率下利用无监督聚类方法，按

光谱相关性将低分多光谱图像分到若干以类为基

准的子空间中，分别利用相应子空间中多光谱与

高光谱向量组成的光谱对，通过多路BPNN建立针

对不同子空间的非线性光谱映射模型；再在高空

间分辨率下，利用关联聚类方法将高分多光谱图

像划分到已确定的子空间中，并将已训练的相应

非线性光谱映射模型应用于高分多光谱图像，从

而获得融合重建后的高分高光谱图像。为了充分

挖掘高分多光谱图像的空间信息，Zhou等（2019）
提出了一种基于金字塔完全卷积神经网络（pyramid 
fully convolutional neural network） 的图像融合方

法。该方法中，编码器子网络通过卷积核提取低

分高光谱图像中的光谱信息，并将其编码为中间

结果；金字塔融合子网络利用该中间结果与高分

多光谱图像作为输入，从全局到局部逐步重建高

分高光谱图像。Huang等（2022）提出了一种基于

拉普拉斯金字塔和卷积神经网络的多光谱与高光

谱图像融合方法。首先，利用低分高光谱和高分

多光谱图像对，该方法通过线性回归算法计算初

始高分高光谱图像；然后，通过初始高分高光谱

图像与 CNN 生成的模糊图像的插值级联提取空间

高频细节，通过光谱角误差与均方误差的加权组

合约束空间与光谱损失，该方法实现了稳定重建

高分高光谱图像的目的。考虑到现有融合方法难

以同时捕获远程依赖关系与细粒度空间特征，

Zhang等（2023）提出了一种基于多尺度注意力网

络的图像融合方法。该方法由多尺度注意力模块、
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空间信息聚合模块和光谱注意力模块构成。通过

多尺度注意力模块自适应捕获远程依赖关系与局

部粒度信息，通过空间信息聚合模块和光谱注意

力模块提取空间与光谱信息，该方法显著提高了

融合性能。考虑到空间维与光谱维退化信息在真

实应用场景下获取难度较高，Cao等（2024）提出

了一种基于 transformer网络与卷积神经网络混合结

构的图像融合方法。该方法中，基于 CNN 的空间

退化网络通过结构退化与平滑退化的双路径结构

表达空间退化过程，基于 CNN 的光谱退化网络利

用一维卷积层提取光谱退化中的平滑与稀疏特征，

从而提高了其在复杂现实环境下的退化表达能力，

基于 transformer 的特征提取网络融入分层空间-光
谱特征，从而保证重建高分高光谱图像空间与光

谱上的交叉相似性。不难看出，大量的训练数据、

较长的训练时间、以及训练模型固有的数据依赖

性是制约该类融合方法实际应用范围的关键之

所在。

4　高分高光谱图像光谱超分方法

现有基于图像对库或光谱库先验下的高分高

光谱图像光谱超分方法大致可以分为基于字典学

习、以及基于深度学习的光谱超分方法等两大

类别。

4.1　基于字典学习的光谱超分方法

基于字典学习的光谱超分方法又可细分为基

于附加高光谱图像与基于光谱库的方法。前者侧

重于在附加低分高光谱图像的条件下，实现由高

分多光谱图像到高分高光谱图像的光谱超分，但

与前面所综述融合方法的最大不同点在于，这里

所附加的高光谱图像不严格要求与多光谱图像满

足同区域、同时相条件，因此更具普适性；后者

则依据遥感图像的光谱稀疏特性、以及光谱库对

地物光谱的全覆盖特性，利用光谱库所提供的光

谱信息构建光谱字典，并在此基础上实现多光谱

到高光谱图像的光谱超分重建。

在基于附加高光谱图像的光谱超分方法中，

将构建的自然场景高光谱图像数据库作为光谱先

验，Arad 和 Ben-Shahar （2016） 提出了一种基于

稀疏表示的光谱超分方法，由多光谱图像的特

殊形式——RGB 图像恢复重建高光谱图像。该

方法利用 K 奇异值分解 K-SVD （K-singular Value 

Decomposition）算法（Aharon等，2006）训练光谱

字典挖掘自然场景高光谱图像数据库中的光谱先

验信息，由正交匹配追踪（greedy orthogonal matching 
pursuit） 算法 （Rubinstein 等，2008） 获取稀疏系

数。为了进一步提高重建高光谱图像的质量和运

行效率，Wu等（2017）在有效改进上述方法的同

时，提出了一种基于 A+方法 （Timofte 等，2014）
的浅层学习光谱超分辨率方法。利用 Arad 等构建

的自然场景高光谱图像数据库作为光谱先验，该

方法优化求解了一个包含低—高光谱分辨率的稀

疏字典对，并利用局部欧几里德线性关系计算从

RGB 图像到高光谱图像的投影矩阵，从而重建高

分高光谱图像。将相似场景高光谱图像作为光谱

先验信息，Han等（2017）所提方法也可用于高光

谱图像光谱超分。该方法通过 K-SVD 算法利用多

帧相似场景下的低分高光谱图像进行光谱字典学

习，并将学习得到的光谱字典用于高分高光谱图

像稀疏表达，实现了由高分多光谱图像到高分高

光谱图像的光谱超分辨率重建。在稀疏表示和字

典学习框架下，利用附加高光谱图像训练耦合光

谱字典，Fotiadou等（2019）提出了一种基于耦合

字典学习模型的光谱超分方法。将其他场景多光

谱与高光谱图像对作为先验信息，Yi 等 （2019）
提出了一种稀疏表示框架下的高光谱图像光谱超

分方法。该方法利用其他场景多光谱与高光谱图

像对估计高分多光谱与待重建高光谱图像间的光

谱映射关系；然后，由其他场景高光谱图像学习

光谱字典，并在非负与归一化约束下优化求解其

稀疏系数；最后，将低秩特性作为全局光谱约束

重建高分高光谱图像。利用现有高光谱图像作为

光谱先验，Chang等（2021）提出了一种基于 PCA
字典的多光谱图像光信息恢复重建方法。将多光

谱与高光谱图像重叠区域作为光谱先验，Gao 等

（2021）提出了一种联合稀疏与低秩学习方法，用

于实现非重叠区域的高光谱图像光谱超分。该方

法利用重叠区域联合学习低秩多光谱与高光谱字

典对，在稀疏约束下恢复重建高光谱图像的光谱

信息。

自 20世纪 70年代以来，不同机构逐渐建立和

完善了许多光谱数据库（spectral library），如美国

地质调查局 USGS （United States Geological Survey）
（Clark等，2007）、喷气推进实验室 JPL（Jet Propulsion 
Laboratory）（Meerdink 等，2019）、约翰霍普金斯
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大学 JHU （Johns Hopkins University）（Salisbury等，

1991） 等。目前，光谱库已广泛用于混合端元分

解（Xu等，2016；Ertürk等，2016）、高光谱图像

分类（Lacerda 等，2016；Ouerghemmi 等，2017）、

及ENVI等商业软件中。考虑到多光谱成像中丢失

的光谱信息可以利用光谱库加以恢复，即在光谱

库辅助下，可以通过高分多光谱图像恢复重建出

高分高光谱图像，Han 等（2019b）提出了一种基

于光谱库字典学习的光谱超分方法，将多光谱到

高光谱的光谱映射关系以字典的形式加以表示。

该方法首先利用波段匹配，将光谱库映射为与待

重建高光谱图像波段相对应的特定光谱库；再将

该光谱库作为训练数据，通过 K-SVD 算法学习得

到匹配后的光谱字典；利用高分多光谱图像提供

的空间信息，通过 ADMM 算法获得相应的稀疏系

数。该算法在光谱库的辅助下，仅利用一幅高分

多光谱图像即可实现高分高光谱图像的重建。同

样将光谱库作为光谱先验信息，Sha等（2022）提

出了一种基于线性光谱混合模型的光谱超分辨率

方法，由多光谱图像重建高光谱图像。基于线性

混合模型，该方法首先将高分多光谱图像光谱解

混为表示端元的光谱字典与丰度矩阵，然后从光

谱库中选择相应光谱端元用于表达高光谱图像，

最后将光谱端元与丰度线性混合重建高光谱图像。

将开源光谱库作为主要高光谱信息源，Yan 等

（2023）提出了一种基于字典学习的光谱超分方法。

该方法先将开源光谱库映射为特定光谱库，通过

融合多光谱图像的空间信息和特定光谱库的高光

谱信息，得到中间结果；然后，从中间结果中学

习可以表达高光谱图像光谱信息的低秩光谱字典，

并在非负约束下求解表达多光谱图像的稀疏系数；

最后通过低秩光谱字典与稀疏系数的乘积获得高

分高光谱图像。Han等（2024）提出了一种基于光

谱库非完全覆盖条件下的光谱超分辨率方法，该

方法以光谱库为先验，首先提出了一种典型光谱

集构建策略；其次，在稀疏与低秩约束框架下，

通过先验光谱库优化学习光谱字典，通过高分多

光谱图像提供的空间信息以及典型光谱集提供的

光谱相似度约束，采用 ADMM 算法优化相应的系

数矩阵；最后，利用优化后的光谱字典及其系数

矩阵重构高分高光谱图像。有鉴于光谱库的完备

性问题，近期，Leng 等 （2024） 提出了一种基于

通用和私有联合光谱库的光谱超分辨率方法，该

方法将由感兴趣地物光谱组成的私有光谱库引入

通用光谱库，形成新的联合光谱库，利用联合光

谱库构建新的光谱超分辨率模型；并通过加权

因子平衡通用与私有库在光谱字典构建中的作

用，极大提升了基于光谱库光谱超分方法的应用

精度。

4.2　基于深度学习的光谱超分方法

将大量由多光谱 （或 RGB） 图像与高光谱图

像所组成的图像对作为先验信息，基于深度学习

的光谱超分方法得到了广泛研究（Mei 等，2021；
He等，2023）。具体而言，通过构建公开高光谱图

像数据集，Nguyen 等 （2014） 提出了一种基于径

向基函数网络 （radial basis function network） 的光

谱超分方法，利用白平衡与网络学习实现不同亮

度条件下的高光谱图像恢复重建。利用公开多光

谱-高光谱数据集，Galliani等（2017）提出了一种

基于 56层CNN的光谱超分方法，更为准确地建立

了从 RGB 图像到高光谱图像的光谱映射关系。为

了证明浅层学习也能达到相当的光谱超分性能，

Can 和 Timofte （2018） 提出了一种基于残差块

（residual blocks）的浅层CNN方法用于实现高分高

图像光谱超分。该方法通过入翻转、旋转、缩放

等数据增强技术 （Timofte 等，2016） 进行数据扩

充。以上两种基于 CNN 的光谱超分方法，分别通

过均通过尺寸为 36×36 （Galliani等，2017）和 64×
64（Can和Timofte，2018）的图像块构建光谱映射

关系，巨大的索引空间需要大量训练样本以防止

过拟合。为了有效减少索引空间，Han 等（2022）
以光谱域作为索引空间构建非线性光谱映射关系，

提出了基于BPNN的光谱超分方法。有鉴于难以在

全空间中建立一致的多光谱到高光谱图像的光谱

映射关系，该方法引入多路神经网络的概念，从

而实现在不同子空间上分别建立相应的非线性光

谱映射关系。在训练阶段，利用无监督聚类方法，

按光谱相关性将多光谱图像分为若干类别，通过

多路 BPNN 分别利用通用图像数据库所提供的分

类后多光谱图像与相应高光谱图像组成的光谱对，

建立针对不同类别的非线性光谱映射关系；在光

谱超分阶段，利用关联聚类方法对给定的多光谱

图像进行监督分类，将其分类为训练阶段确定的

类别，并使用已训练的相应类别 BPNN 由给定的

多光谱图像恢复重建出最终的高光谱图像。随着
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深度卷积神经网络的发展，Shi等（2018）研发了

一种基于深度残差块与密集连接结构的光谱超分

方法。相似地，Martínez 等 （2020） 建立了基于

U-net预训练CNN的非线性光谱映射模型。为了进

一步提高重建性能，Fu 等 （2018，2022） 提出了

一种具有光谱响应函数选择层的 CNN 方法，该方

法可以在非负稀疏约束下从网络权重中自动确定

最优光谱响应函数。通过结合分解网络和自监督

网络，Hang 等（2020）提出了一种先验驱动的光

谱超分方法。基于相邻光谱波段一般具有较高相

关性这一先验信息，该方法设计了一个分解网络

将光谱波段分为若干组，并设计相应的残差网络

分别重构所属光谱波段的光谱与空间信息；基于

RGB 图像可以视为高光谱图像的三维投影这一先

验信息，该方法还设计了自监督网络对分解网络

的重建结果进行微调。为了同时挖掘空间和光谱

信息，Zheng等（2022）提出了一种空间—光谱残

差注意网络由多光谱图像重建高光谱图像。首先，

该方法在特征提取部分利用空间—光谱残差注意

网络通过两支路结构并行挖掘多光谱图像的空间

与光谱特征；其次，在非线性映射部分，建立多

光谱特征到高光谱特征的映射模型；最后，利用

二维卷积重建高分高光谱图像。同时，该方法利

用相邻光谱关注模块保持重建高分高光谱图像相

邻光谱波段的相关性。不同于侧重追求更深或更

广网络结构的光谱超分方法，Li 等 （2022） 提出

了一种使用双路径架构的混合注意力 CNN 网络。

该网络在两侧叠加若干具有波段注意力模块的二

维残差组和一维残差组，通过并行池化架构分别

提取波段统计信息和光谱特征；同时，该方法设

计了 RGB 与 HSI 图像空间结构信息一致性模块，

并将光谱梯度约束和平均相对误差作为损失函数，

进一步抑制了空间与光谱失真。Dian 等 （2024）
提出了一种基于交叉融合的模型引导网络从 RGB
图像重建高光谱图像。基于成像模型，该方法将

光谱超分分解为高光谱先验学习模块和成像模型

引导模块；高光谱先验学习模块利用两个子网络

分别学习高光谱图像的空间和光谱先验，并采用

交叉融合策略建立两个子网络之间的连接；成像

模型引导模块自适应优化上述空间与光谱先验。

不同于上述基于数据驱动的光谱超分方法，

He等（2022）将数据驱动方法与优化算法相结合，

提出了一种基于光谱响应函数引导的 CNN 方法来

提高多光谱图像的光谱分辨率。该方法通过引入

通道注意力模块、空间—光谱网络、特征提取网

络，利用物理信息和光谱响应函数对光谱波段分

组，进一步提升多光谱图像的光谱分辨率。为了

进一步降低数据驱动方法对训练图像对数量的需

求，Chen等（2022a）研发了一种半监督光谱退化

约束网络用于高光谱图像重建。采用多光谱-高光

谱图像对和大量多光谱图像半监督训练模式，该

网络由编码器子网络和解码器子网络串联组成。

其中，编码器子网络用于实现从多光谱图像重建

高光谱图像，解码器子网络用于实现从高光谱到

多光谱图像的光谱退化成像过程。仅利用目标域

一幅多光谱—高光谱图像对，在源域先验知识的

指导下，Wei 等 （2020） 所提单样本 （one-shot）
光谱超分方法就可以重建高光谱图像。该方法引

入大量具有不同光谱特征的高光谱图像作为源域，

并由源域先验知识指导目标域图像重建。考虑到

目标域与源域中高光谱图像的光谱特征存在较大

差异，该方法引入光谱解混算法用于去除不同光

谱特征对目标域光谱重建的干扰。

光谱超分辨率重建的根本在于如何构建由多

光谱到高光谱的光谱映射关系，这一欠定逆问题

的解决途径是引进有效的光谱先验信息，并以此

在重建过程中施加各种形式的约束。多光谱与高

光谱图像对库从样本学习的侧面描述了两者间的

潜在关系，而通用大型光谱库中的典型地物光谱

向量则提供了光谱稀疏意义下的精细光谱信息，

因此有望在光谱超分中用作非图像类的光谱先验

信息。

5　挑战与展望

尽管现阶段高分高光谱计算成像已经取得了

较高的光谱重建精度，并逐步用于实际应用，但

它仍存在一定的局限性。因此，未来高分高光谱

计算成像的发展趋势可以总结为跨域适应、多库

对齐、以及硬件实现等共3个方面。

目前，基于深度学习的多光谱与高光谱图像

融合、以及高光谱图像光谱超分方法具有较高的

光谱重建精度，但需要大量的样本数据和训练时

间，且所训练模型面临较为严重的数据依赖问题。

如果训练域与目标域间存在成像环境等所造成的

数据分布不一致情况，则也会影响高分高光谱图

像重建精度，进而影响后续应用。因此，针对多
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光谱与高光谱图像融合、以及高光谱图像光谱超

分的域适应问题值得深入研究。

现阶段，基于单一光谱库的光谱超分方法在

高分高光谱图像重建精度和性能上已经取得了较

大的提升，例如 USGS 光谱库、JPL 光谱库 （Sha
等，2022；Yan等，2023；Han等，2024）。然而，

考虑到目前许多机构针对不同应用需求构建了诸

多应用领域指向的光谱库，如何充分发挥不同种

类光谱库的数据特色、如何进行多库间的数据对

齐、以及如何综合利用多库数据进行光谱超分是

进一步提升光谱超分性能的关键，也是未来需要

重点研究与关注的问题。

此外，大部分高精度图像融合与光谱超分方

法都需要大量的运算时间，尤其是基于深度学习

的高分高光谱图像重建方法对计算力的要求更

高。日益发展的无人机等小型遥感平台也亟需具

备硬件支撑的轻小型化高光谱计算成像设备。因

此，高分高光谱图像重建方法的硬件实现，即研

发面向高分高光谱图像重建的低计算复杂度快速

方法、研发与 GPU 相结合的高速高分高光谱图像

重建方法、研发便携式高分高光谱图像重建设备

等，也是未来高分高光谱计算成像的一个重要发

展方向。

6　结 语

本研究针对光学遥感图像融合与光谱超分这

两种不同的高分高光谱图像计算成像技术，构建

了基于先验信息的高分高光谱图像计算成像统一

框架，系统梳理了先验信息的可能来源及其作用，

并在此框架下综述了相关方法的发展过程，系统

分析了现有方法的优势与局限性，明确了相关技

术的未来发展方向。主要结论如下：

（1） 针对高分高光谱计算成像存在的问题，

本文构建了一种基于先验信息的高分高光谱图像

计算成像统一模型，该模型将图像融合与光谱超

分归结为先验信息不同的高分高光谱图像计算途

经；（2） 尽管现阶段从多光谱与高光谱图像融合

到高光谱图像光谱超分方法取得了较高的光谱重

建精度，但训练模型固有的数据依赖问题、较长

的训练时间、以及如何有效利用多源先验信息是

制约计算成像实际应用范围的关键；（3） 未来高

分高光谱计算成像的发展趋势可总结为跨域适应、

多库对齐、以及轻小型化硬件实现3个方向。
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Computational imaging of high-spatial-resolution hyperspectral remote 
sensed images： From fusion to spectral super-resolution

SUN　Weidong1，HAN　Xiaolin2
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Abstract： High-spatial-resolution hyperspectral remote sensed images can provide abundant spatial and spectral information at the same 

time, which is extremely important for practical applications such as precision agriculture, environmental monitoring, target detection and so 

on, and is one of the long-term goals in the field of remote sensing. Considering that the high-spatial resolution and high-spectral resolution 

are two imaging indexes mutually restricted from each other, it is still challenging to obtain the high-spatial-resolution hyperspectral images 

directly using the existing imaging technology, which limits its practical applicability. As one of the important technical means to reconstruct 

the high-spatial-resolution hyperspectral image, computational imaging can take the low-spatial-resolution hyperspectral image at the same 

time and over the same scene as a spectral priori, and fuse it with the spatial information provided by the high-spatial-resolution multispectral 

image based on the imaging model. It can also take the image-pair library or the spectral library as the priori information, and then reconstruct 

the high-spatial-resolution hyperspectral image by spectral super-resolution through spectral mapping. Here firstly, facing the above different 

ways of computational imaging for high-spatial-resolution hyperspectral images, a unified computational imaging model for high-spatial-

resolution hyperspectral images based on prior information is constructed in this study. Then, according to the different sources of prior 

information, this paper summarizes the developing process and the related representative methods from the fusion of low-spatial-resolution 

hyperspectral and high-spatial-resolution multispectral images, to the image-pair learning based spectral super-resolution for high-spatial-

resolution hyperspectral images, and to the latest spectral library learning based spectral super-resolution for high-spatial-resolution 

hyperspectral images. Besides, the basic ideas, advantages and limitations of the existing algorithms are systematically analyzed. And finally, 

three possible future trends including cross-domain adaptation, multi-library alignment, and hardware implementation are analyzed and 

discussed in the context of the future research direction of computational imaging for the high-spatial-resolution hyperspectral image. The 

results show that the computational imaging of high-spatial-resolution hyperspectral remote sensed images is one of the effective ways to break 

through the physical limitations of the remote sensed imaging system. Incorporating fusion and spectral super-resolution into a unified 

framework is conducive to systematically combing different sources of prior information, leading to more targeted high-precision and high-

stability reconstruction. This study provides a unified framework and technical means for computational imaging of high-spatial-resolution 

hyperspectral remote sensed images, clarifies the future development direction of remote sensed image fusion and spectral super-resolution, and 

is expected to furtherly improve the ability of fine structure detection and fine spectral discrimination, thus providing technical support for the 

subsequent high-precision and high-reliability spectral target detection, object classification and other application tasks.

Key words： remote sensing, high-spatial-resolution hyperspectral image, unified computational imaging model, high-spatial-resolution 

multispectral image, image-pair library, spectral library
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