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域为计算摄像学、视觉信息获取与重建．付　莹，博士，教授，主要研究领域为计算摄像学、计算机视觉．黄　华（通信作者），博士，教授，
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基于颜色自适应字典的双相机光谱系统重建算法
张仕鹏１）　王立志２）　付　莹２）　黄　华２）

１）（西安交通大学电子与信息工程学院　西安　７１００４９）
２）（北京理工大学计算机学院　北京　１０００８１）

摘　要　通过将快照编码孔径光谱成像和普通ＲＧＢ彩色成像结合，双相机光谱成像系统能够高效地获取场景的
光谱信息，具有广阔的应用前景．如何高质量地从压缩采样中重建高光谱图像是该系统需要解决的重要问题．根据
高光谱图像与彩色图像在空间结构和光谱响应上的相关性，本文了提出一种基于颜色自适应字典的重建算法，用
以提高双相机光谱成像系统的重建质量．首先，利用ＲＧＢ观测分别训练三通道非负字典．然后，以彩色相机的光谱
响应曲线为指导，为每一个谱带选择光谱相关性最大的字典．最后，完成高光谱图像的稀疏重建．高光谱数据库和
遥感数据库的仿真结果均表明，本文提出的算法能够大幅度提升双相机光谱成像系统的重建质量．

关键词　双相机光谱成像系统；高光谱图像；稀疏重建；颜色自适应字典
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ｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｐｏｔｅｎｔｉａｌｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｕａｌｃａｍｅｒａｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ；ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ；ｓｐａｒｓｅｒｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ；ｃｏｌｏｒａｄａｐｔｉｖｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ

１　引　言
高光谱成像技术能够获取目标场景的连续波段

图像．与传统的灰度图像或者ＲＧＢ图像相比，高光
谱图像提供了更为丰富的光谱信息，能够更好地完
成分类和识别等任务，目前己经在地质勘探、农业生
产和生物医学等众多领域得到了广泛应用．获取高
光谱图像的传统方法一般采用扫描的方式，即一次
采集一个点或一行点的光谱曲线［１２］．但基于扫描式
的光谱系统成像速度慢，只能完成静态场景的光谱
信息采样．近年来，快照式光谱成像系统将计算和成
像相结合，能够快速完成高分辨率高光谱图像的获
取［３５］，得到了很多学者的关注和研究．

编码孔径快照光谱成像系统（ＣｏｄｅｄＡｐｅｒｔｕｒｅ
ＳｎａｐｓｈｏｔＳｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｅｒ，ＣＡＳＳＩ）［６７］是在压缩感
知理论［８９］上发展起来的一种新的快照式光谱成像
技术．该系统使用二维探测器获取三维光谱信息的
压缩采样，成像速度快，具备获取动态场景的光谱信

息的能力．为了提高ＣＡＳＳＩ的成像质量，Ｗａｎｇ等
人［１０１１］使用ＣＡＳＳＩ和一个普通全色相机组成双相
机系统（ＰａｎｃｈｒｏｍａｔｉｃｃａｍｅｒａｂａｓｅｄＤｕａｌＣａｍｅｒａ
ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｉｎｇ，ＰＤＣＣＨＩ），
通过双路采样完成光谱信息和空间信息的互补．在
此基础上，Ｗａｎｇ等人［１２］将ＣＡＳＳＩ系统和一个
ＲＧＢ彩色相机结合形成新的双相机系统（Ｃｏｌｏｒ
ｃａｍｅｒａｂａｓｅｄＤｕａｌＣａｍｅｒａＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＨｙｐｅｒ
ｓｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｉｎｇ，ＣＤＣＣＨＩ）．由于ＲＧＢ相机包含
了更多的空间纹理信息，ＣＤＣＣＨＩ能够进一步提高
压缩光谱的重建质量，具备应用到实际场景中的潜
力．而如何从ＣＤＣＣＨＩ的双路采样中高质量地恢复
出高光谱图像是目前该系统非常值得研究的一个重
要方向．

为了从压缩采样中恢复出高光谱图像，现有算
法通常是以高光谱图像的稀疏先验来建立重建模
型．根据高光谱图像在空间维的分段平滑特性，全变
差（ＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ，ＴＶ）约束算法己经成为ＣＡＳＳＩ
类系统最为常用的重建算法之一［１３１５］，但这种算法
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容易造成重建结果过度平滑．针对ＣＡＳＳＩ系统，Ｔａｎ
等人［１６］将Ｗａｖｅｌｅｔ变换作为稀疏基，提出了基于三
维维纳滤波的近似信息传播算法（Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
ＭｅｓｓａｇｅＰａｓｓｉｎｇ，ＡＭＰ）．Ｌｉｎ等人［１７］则使用高光谱
图像库来训练过完备字典完成高光谱图像的稀疏重
建．相比ＤＣＴ变换，从图像库中训练得到的过完备
字典虽然能够提升光谱稀疏性，但无法保证字典与
目标场景的空间结构相似性．为了解决从图像库中
训练字典存在的问题，Ｗａｎｇ等人［１１］使用全色采样
来训练过完备字典（ＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＢａｓｅｄＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃ
ｔｉｏｎ，ＤＢＲ）用以完成ＰＤＣＣＨＩ的稀疏重建．最近，
Ｗａｎｇ等人［１８］指出高光谱图像具有空间光谱联合相
关性，提出了基于张量分解与带权重全变差联合约束
的光谱重建算法（ＪｏｉｎｔＴｅｎｓｏｒＴｕｃｋｅｒＤｅｃｏｍｐｏｓｉ
ｔｉｏｎａｎｄｗｅｉｇｈｔｅｄＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ，ＪＴＤｗＴＶ）．但
由于不同图像的秩难以准确估计，ＪＴＤｗＴＶ的重建
性能并不稳定．可以看出，现有算法均是从高光谱图
像自身的先验信息出发建立重建模型，未能充分利
用双路成像系统的采样图像，重建质量不够理想．

针对现有算法存在的不足，本文利用采样图像
和原始高光谱图像之间的相关性，提出一种基于颜
色自适应字典的重建算法（ＣｏｌｏｒＡｄａｐｔｉｖｅＤｉｃｔｉｏｎ
ａｒｙＢａｓｅｄＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＣＡＤＢＲ），用以提高ＣＤ
ＣＣＨＩ系统的重建质量．首先，利用ＲＧＢ图像与单
谱带图像的空间内容相似性，使用ＣＤＣＣＨＩ系统的
ＲＧＢ观测训练非负过完备字典；然后，利用ＲＧＢ相
机的光谱响应特性，从训练好的三通道字典中自适
应地为每一个谱带选取相关性最大的字典；最后，逐
谱带地完成高质量的稀疏重建．总结来说，该算法主
要有如下优点：（１）引入非负过完备字典学习，加强
对字典元素和稀疏表示系数的约束，提高过完备字
典的鲁棒性；（２）根据ＲＧＢ相机响应特性，为每一
个谱带图像自适应地选择字典，保证重建目标与字
典之间的光谱相关性，进而提高重建质量．

本文第２节给出ＣＤＣＣＨＩ的系统模型；第３节
详细阐述基于颜色自适应字典的重建算法，包括字
典训练和光谱重建两个阶段；第４节通过仿真实验
验证本文算法的有效性；第５节总结全文．

２　犆犇犆犆犎犐系统模型
如图１所示，ＣＤＣＣＨＩ系统包含一个ＣＡＳＳＩ分

支和一个ＲＧＢ彩色相机分支．设来自目标场景的高
光谱源图像为犳（狓，狔，犻），其中１犻Ω表示光谱维

索引，１狓犕、１狔犖表示空间维索引．犳（狓，狔，
犻）首先到达分光镜被平均分配到两个方向，然后同
时被两个分支采集．

图１　ＣＤＣＣＨＩ系统模型

一方面，进入ＣＡＳＳＩ分支的光经过物镜到达编
码模版进行空间信息调制．经调制后的光通过中继
镜到达阿米西棱镜会在垂直方向上偏移，且不同波
长的光偏移的大小不同，最后到达灰度相机平面形
成二维混叠采样犵犮（狓，狔）．该过程的离散形式可以
表示为

犵犮（狓，狔）＝０．５∑
Ω

犻＝１
ω犮（犻）φ（狓－（犻），狔）犳（狓－（犻），狔，犻）

（１）
其中，φ（狓，狔）表示编码模版，（犻）表示阿米西棱镜对
不同波长光的相对偏移量，ω犮（犻）表示灰度相机的光
谱响应．为了方便后面的表述，将其表示为矩阵形式：

犌犮＝犎犮犉 （２）
其中，犌犮和犉分别表示ＣＡＳＳＩ观测结果和原始的高
光谱图像，其维度大小分别为（犕＋Ω－１）犖和
犕犖Ω．犎犮表示ＣＡＳＳＩ系统的前向响应矩阵，包含编
码模版、阿米西棱镜和灰度相机的共同作用，其维度
大小为（犕＋Ω－１）犖×犕犖Ω．

另一方面，进入ＲＧＢ彩色相机分支的光会直接
到达彩色相机形成ＲＧＢ观测犵犾狆（狓，狔，犾），其中１
犾３表示ＲＧＢ三个通道．该过程的离散形式可以
表示为

犵狆（狓，狔）＝０．５∑
Ω

犻＝１
ω狆（犻）犳（狓，狔，犻） （３）

其中，犵狆（狓，狔）＝［犵１狆（狓，狔），犵２狆（狓，狔），犵３狆（狓，狔）］表
示ＲＧＢ观测，ω狆（犻）＝［ω１狆（犻），ω２狆（犻），ω３狆（犻）］为彩色
相机三个通道的光谱响应．同理，将上式表示成矩阵
形式为

犌狆＝犎狆犉 （４）
其中，犌狆＝［（犌１狆）Ｔ，（犌２狆）Ｔ，（犌３狆）Ｔ］Ｔ表示ＲＧＢ观测，
犎狆＝［（犎１狆）Ｔ，（犎２狆）Ｔ，（犎３狆）Ｔ］Ｔ为前向响应矩阵，其维
度大小分别为３犕犖和３犕犖×犕犖Ω．将式（２）和（４）
联立，可以得到ＣＤＣＣＨＩ系统的前向响应模型为

犌＝犎犉＋犞 （５）
其中
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犌＝犌犮
犌［］
狆
，犎＝犎犮

犎［］
狆
，犞＝犞犮

犞［］
狆

（６）

犞表示观测噪声，一般为高斯白噪声，其中犞犮和犞狆
分别为ＣＡＳＳＩ观测噪声和ＲＧＢ观测噪声．

３　犆犃犇犅犚重建算法
从维度大小为（犕＋Ω－１）犖＋３犕犖的观测数

据犌中重建出犕犖Ω的高光谱图像犉是一个欠定
问题，无法直接求解．根据压缩感知原理，犉可以通
过求解如下优化问题来近似获得：

犉^＝ａｒｇｍｉｎ犉
１
２犌－犎犉

２犉＋αΓ（犉）（７）
其中，第１项为数据保真项，·２犉表示矩阵Ｆｒｏｂｅ
ｎｉｕｓ范数的平方，第２项Γ（犉）表示包含犉先验信
息的正则项，α为平衡这两项的正则项系数．

由于高光谱图像的稀疏性，犉可以表示成一个
过完备字典犇和稀疏表示系数犛相乘的形式：

犉＝犇犛 （８）
　　结合式（７）和（８），犉的求解被转化为稀疏表示
系数犛的求解：

犛^＝ａｒｇｍｉｎ犛
１
２犌－犎犇犛

２犉＋α犛１ （９）
　　因此，只要在已知字典犇的情况下求解出稀疏
系数犛，就可以根据式（８）得到犉．但字典犇也是未
知的，需要通过训练获得．因此，本文提出的ＣＡＤＢＲ
算法分为字典学习和稀疏重建两个阶段，接下来将
依次介绍这两个阶段的工作原理．
３１　字典训练算法

一个合适的字典犇能够提高高光谱图像在其上
表示的稀疏性，从而提高重建精度．在ＣＤＣＣＨＩ系统
中，单个谱带的高光谱图像与其对应的ＲＧＢ观测具
有非常高的纹理和结构相似性．因此可以使用ＲＧＢ
观测进行字典训练，分别得到ＲＧＢ三个通道的字
典，然后使用这些字典完成高光谱图像的稀疏重建．

考虑到实际物理材料的光谱反射率均非负，对
字典元素和稀疏表示系数引入非负约束，能够进一
步提高重建精度［１９］．则字典训练的优化目标为
（^犇犾，^犅犾）＝ａｒｇｍｉｎ犇犾，犅犾

１
２犢犾－犇犾犅犾

２犉＋τ犅犾１

ｓ．ｔ．犫犾，犼０，犱犾，犽０ （１０）
其中，犇犾＝［犱犾，１，犱犾，２，…，犱犾，犓］表示第犾通道的字典，
犅犾＝［犫犾，１，犫犾，２，…，犫犾，犑］表示对应的系数矩阵，犓表
示字典原子个数，犑表示样本总数．犢犾表示从犌犾狆中
随机块采样组成的样本矩阵，τ为正则化系数．

尽管ＫＳＶＤ［２０］、ＯＬＤ［２１］等传统字典学习算法
都无法直接用来求解包含非负约束的字典学习，但
可以利用这些算法所使用的交替迭代思路来完成非
负字典学习．首先，固定字典元素，求解关于稀疏系
数的子优化问题；然后，使用更新得到的稀疏系数，
逐列更新字典元素；最后，交替迭代更新，完成字典
学习．接下来，将详细介绍这两个阶段的更新过程．
３．１．１　稀疏系数更新

首先，固定字典犇犾，更新稀疏表示系数犅犾的优
化目标为：
犅^犾＝ａｒｇｍｉｎ犅犾

１
２犢犾－犇犾犅犾

２犉＋τ犅犾１ｓ．ｔ．犫犾，犻０
（１１）

　　式（１１）可以通过ＡＤＭＭ［２２］进行快速求解．引
入辅助变量犆犾＝犅犾，将式（１１）写成带约束的优化
方程：
犅^犾＝ａｒｇｍｉｎ犅犾

１
２犢犾－犇犾犅犾

２犉＋τ犆犾１ｓ．ｔ．犆犾＝犅犾
（１２）

其增广拉格朗日方程为
犔１（犅犾，犆犾，犠犾）＝１２犢犾－犇犾犅犾

２犉＋τ犆犾１＋

ρ２犆犾－犅犾＋
犠犾
ρ

２

犉
（１３）

其中，犠犾为拉格朗日乘子，ρ为正则项系数．
接下来，使用交替求解的策略更新式（１３）中各

变量．
首先固定犆犾和犠犾，犅犾的更新方式为
犅（狋＋１）犾 ＝（犇Ｔ犇＋ρ犐）－１（ρ犆（狋）犾＋犇Ｔ犢犾＋犠（狋）犾）（１４）

其中，狋表示当前迭代次数，犐表示单位矩阵．
同理，犆犾的更新方式为
犆（狋＋１）犾 ＝ｓｏｆｔ（犅（狋＋１）犾 －ρ－１犠（狋）犾，ρ－１τ）（１５）

其中，ｓｏｆｔ（·）为软阈值函数［２３］．
拉格朗日乘子犠犾的更新方式为
犠（狋＋１）犾 ＝犠（狋）犾＋ρ犆（狋＋１）－犅（狋＋１（ ）） （１６）

重复上述过程犜１次，从而完成稀疏表示系数的更新．
３．１．２　字典更新

固定稀疏表示系数犅犾，更新字典犇犾的优化目标
函数为

犇^犾＝ａｒｇｍｉｎ犇犾
１
２犢犾－犇犾犅犾

２犉ｓ．ｔ．犱犾，犽０（１７）
　　在这里，使用块坐标下降法［１９，２４］对犇犾进行逐列
更新．用狇＝１，２，…，犙表示字典学习阶段的主循环
迭代次数：

犱（狇＋１）犾，犽 ＝犱（狇＋１）犾，犽 ＋Δ犱犾，犽 （１８）
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其中Δ犱犾，犽表示更新残差，其求解方式为
Δ^犱犾，犽＝ａｒｇｍｉｎΔ犱犾，犽犢犾－犇

（狇）
犾犅犾－Δ犱犾，犽犫犾，犽２

犉

ｓ．ｔ．（犱（狇）犾，犽＋Δ犱犾，犽）０ （１９）
则犱（狇＋１）犾，犽 的更新方法为

犱（狇＋１）犾，犽 ＝犱（狇）犾，犽＋（犢犾－犇
（狇）
犾犅犾）犫Ｔ犾，犽

犫Ｔ犾，犽犫犾，［ ］犽 ＋
（２０）

其中运算符［·］＋＝ｍａｘ（·，０）．
３２　光谱重建算法

字典训练完成以后就可以对高光谱图像进行稀
疏重建．为了保证当前重建的各谱带在内容和结构
上与字典的相关性，首先使用ＲＧＢ相机的光谱响应
曲线作为指导来实现颜色自适应字典选择．具体方
法为：选择相机在当前谱带响应幅值最大的那一个
通道的字典，即

犇犻＝犇犿ω犿狆（犻）＝ｍａｘ（ω狆（犻）），犿＝１，２，｛ ｝３（２１）
　　图２为ＲＧＢ相机的光谱响应曲线，可以看出，
ＲＧＢ三通道在不同谱带的光谱响应幅值会相差很
大．而在所提算法中，被选择通道在该谱带的光谱响
应幅值最大，与该谱带图像在内容和结构上的相关
性最大，从而保证信号在字典上的稀疏性，进而提高
重建质量．图３是选择单通道字典和颜色自适应字

图２　彩色相机的光谱相应曲线

图３　不同字典选择方式下的重建犘犛犖犚

典的重建结果的峰值信噪比（ＰｅｅｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅ
Ｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）对比图．可以看出，相比于对所有谱带
选择统一字典进行重建的方法，本文所提颜色自适
应字典选择方法能够有效提高重建质量．

然后，对每一个谱带的高光谱图像做重叠块采样，
并将采样结果向量化，得到第犻个谱段的块矩阵犉犻：

犉犻＝犚犻犉 （２２）
其中，犚犻表示从犉中得到犉犻的提取算子．用犛犻和犇犻
表示对应的系数矩阵和字典，即犉犻＝犇犻犛犻，则求解高
光谱图像犉的优化目标方程可以写成如下形式：

（^犉，^犛）＝ａｒｇｍｉｎ犉，犛
１
２犢－犎犉

２犉＋

∑
Ω

犻＝１
η２犚犻犉－犇犻犛犻

２犉＋λ犛犻（ ）１ （２３）
其中，犛＝［犛１，犛２，…，犛Ω］表示各谱带系数的串联．第
二项表示稀疏表示的结果与原图像之间的误差最
小，η和λ为正则项系数．

使用ＡＤＭＭ算法来快速求解该优化方程，引
入辅助变量犣＝犉和犃＝犛，则式（２３）可写为

（^犣，^犉，^犃，^犛）＝ａｒｇｍｉｎ犣，犉，犃，犛
１
２犢－犎犉

２犉＋

∑
Ω

犻＝１
η２犚犻犣－犇犻犃犻

２犉＋λ犛犻（ ）１
ｓ．ｔ．犣＝犉，犃犻＝犛犻，犻＝１，２，…，Ω（２４）

其增广拉格朗日形式为
犔２（犣，犉，犃，犛）＝１２犢－犎犉

２犉＋∑
Ω

犻＝１
λ犛犻１＋（ 　

　
η２犚犻犣－犇犻犃犻

２犉＋μ２２犃犻－犛犻＋
犞犻
μ２

２）犉＋
μ１
２犣－犉＋

犝
μ１

２

犉
（２５）

其中，犝和犞均为拉格朗日乘子，μ１和μ２为正则项系数．
按照交替求解的策略，接下来逐个更新式（２５）

中各变量．
犉的解为

犉（狋＋１）＝（犎Ｔ犎＋μ１犐）－１（犎Ｔ犌＋犝（狋）＋μ１犣（狋＋１））（２６）
　　犣的解为

犣（狋＋１） （＝η∑Ω犻犚Ｔ犻犚犻＋μ１）犐－（１μ１犉（狋）－犝（狋）＋

η∑
Ω

犻
犚Ｔ犻犇犻犃）犻 （２７）

　　由于系统前向响应矩阵犎的尺寸很大，式（２７）无
法直接求解，本文使用共轭梯度下降法求其近似解．
犃的解为
犃（狋＋１）犻 ＝η犇Ｔ犻犇犻＋μ（ ）犐－１（η犇犻Ｔ犚犻犣（狋＋１）＋
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μ２犛（狋）犻－犞（狋）犻），犻＝１，２，…，Ω （２８）
　　犛的解为
犛（狋＋１）犻 ＝ｓｏｆｔ犃（狋＋１）犻 ＋μ－１２犞（狋）犻，μ－１２（ ）λ，犻＝１，２，…，Ω

（２９）
　　最后，更新拉格朗日乘子：

犝（狋＋１）＝犝（狋）＋μ１犣（狋＋１）－犉（狋＋１（ ）） （３０）
犞（狋＋１）犻 ＝犞（狋）犻＋μ２犃（狋＋１）犻 －犛（狋＋１）（ ）犻 ，犻＝１，２，…，Ω

（３１）
重复上述过程犜２次，从而完成高光谱图像的更新．

综上所述，ＣＡＤＢＲ算法的流程如下．
算法１．　ＣＡＤＢＲ算法．
输入：双相机观测数据犌，前向观测矩阵犎．
输出：重建高光谱图像犉．
初始化：设置正则化系数τ、ρ、λ、μ１和μ２．设置字典训练

阶段主循环次数犙和系数更新次数犜１、光谱阶段主循环次
数犜２．初始化高光谱图像犉（０），犅（０）犾＝犆（０）犾＝０，犠（０）犾＝０，犾＝１，
２，３，犣（０）＝犝（０）＝０，犃（０）犻＝犛（０）犻＝犞（０）犻＝０，犻＝１，２，…，Ω．

１．对ＲＧＢ图像犌狆进行分块处理得到训练样本犢，并
使用犢中随机列初始化犇（０）．

２．１．使用式（１４）更新犅（狋＋１）犾 ；
２．２．使用式（１５）更新犆（狋＋１）犾 ；
２．３．使用式（１６）更新犠（狋＋１）犾 ；
２．４．重复狋＝１，２，…，犜１次步２．１～２．３，完成系数更新．
２．５．针对字典的每一列犽＝１，２，…，犓执行式（２０），完

成字典犇狇犾的更新．
２．６．对ＲＧＢ三个通道犾＝１，２，３，分别重复狇＝１，２，

…，犙次步２．１～２．５，完成字典学习算法．
３．根据式（２１）完成颜色自适应字典选择策略．
４．１．使用式（２６）更新犣（狋＋１）；
４．２．使用式（２７）更新犉（狋＋１）；
４．３．使用式（２８）更新犃（狋＋１）；
４．４．使用式（２９）更新犛（狋＋１）；
４．５．使用式（３０）更新犝（狋＋１）；
４．６．使用式（３１）更新犞（狋＋１）；
４．７．重复执行狋＝１，２，…，犜２次步４．１～４．６，完成光谱

图像重建算法．

４　实验结果与分析
４１　实验设置

为了验证ＣＡＤＢＲ算法的有效性，本文使用高
光谱数据集ＣＡＶＥ［２５］、ＩＣＶＬ［２６］和遥感图像集
ＨＹＤＩＣＥ［２７］、ＰａｖｉａＣｅｎｔｅｒ进行仿真测试．实验中所
有参考图像均被归一化至［０，１］．实验中使用的对比
算法有３种，分别是基于ＴＶ约束算法［１３］、基于近
似信息传递的ＡＭＰ算法［１６］和基于张量分解与带权
重全变差联合约束的ＪＴＤｗＴＶ算法［１８］．其中，基于

ＴＶ约束算法使用两步迭代收缩／阈值算法［２８］求解．
本文使用狆＝０．５的贝努利分布来产生ＣＡＳＳＩ的随
机编码模版．所有实验均在ＭＡＴＬＡＢ２０１５上完
成，ＣＰＵ为ｉ７６７００，内存为８ＧＢ．

ＣＡＤＢＲ的参数设置如下．图像分块大小为狀＝
６×６，采样步长为２×２．对于字典训练阶段，样本个
数犑＝６００００，字典原子个数为犓＝４狀，主循环次数
犙＝１０，系数更新阶段的循环次数犜１＝１００．正则化
系数τ＝０．００１，ρ＝０．００５．对于光谱重建阶段，主循
环次数犜２＝３０，正则化系数λ＝０．００１，μ１＝０．０５，
μ２＝０．００５，η＝０．１．

为了定量评估，本文使用峰值信噪比犘犛犖犚和
相对无量纲全局误差犈犚犌犃犛（ＥｒｒｅｕｒＲｅｌａｔｉｖｅ
ＧｌｏｂａｌｅＡｄｉｍｅｎｓｉｏｎｎｅｌｌｅｄｅＳｙｎｔｈèｓｅ）［２９］来分别衡
量重建结果在空间维和光谱维的重建质量．其中，
犘犛犖犚值越高代表空间结构信息恢复的越准确，视
觉效果越好；犈犚犌犃犛值越低代表光谱信息的保真
度越高．
４２　高光谱数据集测试

ＣＡＶＥ和ＩＣＶＬ包含多张自然场景的高光谱图
像，波长范围为４００ｎｍ～７００ｎｍ共３１个波段．本文
裁剪大小为２５６×２５６×３１的中心区域作为参考图
像，并随机选取１０种不同场景的高光谱图像，以测
试在不同重建算法下的重建质量．

图４　字典训练过程中对Ｌａｂｔｅｓｔ１５０２的５５０ｎｍ谱带图像
进行稀疏表示的犘犛犖犚变化图

本文首先验证了字典训练过程中三通道字典与
单一谱带高光谱图像的相关性：设置最大非零原子
个数为５，并使用正交匹配追踪算法［３０］对单一波段
高光谱图像进行稀疏表示．以ＩＣＶＬ中Ｌａｂｔｅｓｔ１５０２
高光谱图像为例，图４为字典训练过程中三通道字
典对其５５０ｎｍ谱带图像进行稀疏表示的犘犛犖犚变
化图．可以看出，使用Ｇ通道字典进行稀疏表示的
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犘犛犖犚值最高，恢复质量最好．而在５５０ｎｍ谱带处，
ＲＧＢ相机中Ｇ通道的响应幅值最高，故字典与图像
之间的相关性最高．

图５为Ｌａｂｔｅｓｔ１５０２在重建过程中犘犛犖犚与
犈犚犌犃犛随着迭代次数变化的趋势图．可以看出，随着
迭代次数的增加，图像的犘犛犖犚逐渐升高，犈犚犌犃犛
逐渐降低．当迭代次数达到２０次后，犘犛犖犚和犈犚
犌犃犛基本稳定，算法收敛．

图５　高光谱重建质量随迭代次数变化的趋势图

　　表１和表２分别为ＣＡＶＥ和ＩＣＶＬ的重建质量对
比，可以看出ＣＡＤＢＲ算法能够获得最优的重建质
量．一方面，ＣＡＤＢＲ算法的空间重建质量都要优于其
余三种对比算法，特别是在ＩＣＶＬ数据集上更为明显．
在表２中，ＣＡＤＢＲ算法的平均犘犛犖犚结果要高于
ＡＭＰ算法３．１０ｄＢ，高于ＴＶ约束算法２．０５ｄＢ，高于
ＪＴＤｗＴＶ算法３．３４ｄＢ．另一方面，ＣＡＤＢＲ算法在光谱
保真度上也能获得最好的结果．在两个高光谱数据集
上，ＣＡＤＢＲ算法的相对无量纲全局误差ＥＲＧＡＳ都要
低于其他算法的结果．基于ＴＶ约束的算法是目前压
缩光谱成像使用最为广泛的重建算法，在两个数据集
上都能获得较为稳定的重建结果．由于本文的重建对
象是基于彩色相机的双相机光谱成像系统，其系统前
向响应矩阵的分布与ＣＡＳＳＩ系统的前向响应矩阵
的分布存在较大差异［１６］，因此ＡＭＰ算法并不能获
得更好的重建结果．ＪＴＤｗＴＶ算法使用高阶正交迭
代算法［３１］进行低秩张量分解，但张量的秩需要人工
设定，因此重建结果并不稳定．而ＣＡＤＢＲ算法充分
利用了高光谱图像和ＲＧＢ观测之间的空间及光谱
相关性，从而能够获得更高的重建质量．

表１　犆犃犞犈数据集的重建质量对比
Ｉｍａｇｅ 犘犛犖犚／ｄＢ

ＴＶ ＡＭＰ ＪＴＤｗＴＶ ＣＡＤＢＲ
犈犚犌犃犛

ＴＶ ＡＭＰ ＪＴＤｗＴＶ ＣＡＤＢＲ
ｂｅａｄｓ ２５．２２ ２４．１５ ２５．６１ ２６５８ ２５５．９４ ２５６．３８ ２５３．７０ ２２４６６
ｔｏｙ ２８．２８ ２６．６６ ２９．０８ ３０３０ １７３．７４ １８４．６１ １６１．２２ １５０４５
ｃｌａｙ ３８．４７ ３４．０１ ３７．６４ ３９７５ ６４．４８ ９７．６２ ６９．４７ ５９８１
ｃｌｏｔｈ ２７．０８ ２８．００ ２７．５９ ２９９１ １９６．２５ １７１．１４ １９０．２３ １５１２１
ｅｇｙｐｔｉａｎ ３９．５２ ３８．６２ ３７．９５ ４１１４ １１６．６０ １１６．０３ １３９．５６ １０３２５
ｐｅｐｐｅｒｓ ３７．０５ ３３．６０ ３５．９２ ３８９１ １３４．９１ １７２．４９ １４９．９５ １１９５５

ｓｔｒａｗｂｅｒｒｉｅｓ ３５．１５ ３３．８２ ３４．９０ ３７９７ １４９．８３ １６８．１０ １５８．８３ １１５９９
ｓｕｓｈｉ ３４．４２ ３２．９０ ３４．４４ ３６１０ １３５．０２ １４８．８３ １３４．８７ １２００２
ｔｏｍａｔｏｅｓ ３０．４４ ２８．７３ ３１．４５ ３２８１ ２１４．２７ ２４６．１８ １９３．３１ １７４０６
ｆｅａｔｈｅｒｓ ３４．６５ ３２．５７ ３４．８１ ３６３８ １０８．１０ １２４．０２ １０７．７１ ９６２７
平均 ３３．０３ ３１．３１ ３２．９４ ３４９８ １５４．９１ １６８．５４ １５５．８８ １３１５３

表２　犐犆犞犔数据集的重建质量对比
Ｉｍａｇｅ 犘犛犖犚／ｄＢ

ＴＶ ＡＭＰ ＪＴＤｗＴＶ ＣＡＤＢＲ
犈犚犌犃犛

ＴＶ ＡＭＰ ＪＴＤｗＴＶ ＣＡＤＢＲ
４ｃａｍ１６４０ ３７．９８ ３６．２９ ３６．２１ ３９７４ ３７．８３ ３９．８３ ４２．６４ ３４４４
ＢＧＵ１１１３ ３０．１７ ２８．６２ ３０．５６ ３２３７ １１８．３４ １０４．９７ ８９２６ １０２．１０
Ｌａｂｔｅｓｔ１５０２ ３４．０９ ３２．７４ ３３．５４ ３６１９ ７９．６５ ８０．６２ ７７．８７ ６９０７
ｂｇｕ１６５９ ３３．０４ ３１．３３ ３１．５０ ３５２８ １０８．４９ １１０．４０ １１６．８９ ９１７１
ｂｇｕ１７１１ ４０．７４ ３８．０８ ３７．１６ ４２２９ ５４．４１ ６０．９１ ７３．４１ ４９９６
ｂｇｕ１７１２ ３５．８６ ３５．５７ ３４．８８ ３８３０ ６２．４４ ５３．４５ ６５．７２ ５１６２
ｅｖｅ１６０２ ３３．７０ ３２．６８ ３１．０９ ３７０８ ９６．２２ ８４．０９ １１６．８３ ７２９７
ｇａｖｙａｍ０９３０ ３１．５９ ３１．３１ ３０．７８ ３３２１ ９８．７４ ８９．２１ ９６．７９ ８８７２
ｇａｖｙａｍ０９３３ ３４．０１ ３４．２８ ３３．２９ ３６２１ ７５．２７ ７１．１７ ７７．２４ ６３９２
ｌｓｔ０９５０ ３４．９０ ３４．６８ ３４．１９ ３５９３ ５９．８７ ４８４２ ６７．８５ ５３．５６
平均 ３４．６１ ３３．５６ ３３．３２ ３６６６ ７９．１３ ７４．３１ ８２．４５ ６７８１

　　图６和图７分别是ｔｏｙ和Ｌａｂｔｅｓｔ１５０２在不同
波长下的重建图像及其局部放大区域的误差图．其

中，各图中（ａ）～（ｅ）分别为４９０ｎｍ、５５０ｎｍ和６１０ｎｍ
下不同算法的重建结果，（ｆ）～（ｊ）为对应的放大区
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域的误差图．可以看出，ＣＡＤＢＲ算法能够获得的更
好的重建结果．从红色方框区域内的细节放大图可
以看出，ＡＭＰ算法引入了非常明显的噪声．ＴＶ约

束算法与ＪＴＤｗＴＶ算法表现得过于平滑，丢失了
部分细节信息．而ＣＡＤＢＲ算法的视觉效果和细节
纹理都是最好的，最接近参考图像，误差最小．

图６　ｔｏｙ的重建结果（其中（ａ）～（ｅ）分别为４９０ｎｍ、５５０ｎｍ和６１０ｎｍ的重建结果，（ｆ）～（ｊ）为对应放大区域的误差图）
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图７　Ｌａｂｔｅｓｔ１５０２的重建结果（其中（ａ）～（ｅ）分别为４９０ｎｍ、５５０ｎｍ和６１０ｎｍ的重建结果，（ｆ）～（ｊ）为对应放大区域的误
差图）

４３　遥感数据集测试
ＨＹＤＩＣＥ数据集为ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣＭａｌｌ区域

的航拍高光谱图像，包含４００ｎｍ～９００ｎｍ、１４００ｎｍ～
２４００ｎｍ共１９１谱段，本文保留前３１个谱段．Ｐａｖｉａ

Ｃｅｎｔｅｒ为意大利的帕维亚城的遥感图像，包含
４３０ｎｍ～８６０ｎｍ共１０２个谱段．本文从第一个谱带
开始，均匀选取其中的３１个谱带图像．在实验中，本
文裁剪中心区域大小为２５６×２５６的部分作为参考
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图像．
图８和图９分别为是ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣＭａｌｌ和

ＰａｖｉａＣｅｎｔｅｒ的重建结果，其中各图中（ａ）～（ｅ）分
别为第９、１５和２１个谱带的重建结果，（ｆ）～（ｊ）为
其对应的放大区域的误差图．可以发现，ＡＭＰ算法

的重建质量最差，会引入非常明显的噪声，ＴＶ约束
算法和ＪＴＤｗＴＶ算法的重建结果都丢失了很多细
节信息．而ＣＡＤＢＲ算法能够获得更好的空间结构
和纹理细节，重建效果最好．综上所述，本文提出的
ＣＡＤＢＲ算法同样适用于遥感图像的重建．

图８　ＨＹＤＩＣＥ的重建结果（其中（ａ）～（ｅ）分别为第９、１５和２１谱带的重建结果，（ｆ）～（ｊ）为对应放大区域的误差图）
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图９　ＰａｖｉａＣｅｎｔｅｒ的重建结果（其中（ａ）～（ｅ）分别为第９、１５和２１谱带的重建结果，（ｆ）～（ｊ）为对应放大区域的误差图）

　　为了进一步说明ＣＤＣＣＨＩ系统以及ＣＡＤＢＲ
算法的性能，本文使用ＴＶ约束算法和Ｗａｎｇ等
人［１１］提出的ＤＢＲ算法对ＰＤＣＣＨＩ系统进行重建，

用以测试遥感图像在两种双相机系统下的重建质
量，犘犛犖犚结果如表３所示．可以看出，由于ＲＧＢ
分支包含更多的采样信息，ＣＤＣＣＨＩ能够获得比

１６１１期 张仕鹏等：基于颜色自适应字典的双相机光谱系统重建算法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



犘犇犆犆犎犐系统更好的重建结果．同时，本文提出的
ＣＡＤＢＲ算法也能够更大幅度地提升重建质量．

表３　遥感图像重建犘犛犖犚结果 ｄＢ
Ｉｍａｇｅ ＰＤＣＣＨＩ

ＴＶ ＤＢＲ
ＣＤＣＣＨＩ

ＴＶ ＣＡＤＢＲ
ＨＹＤＩＣＥ ２８．７０５ ２９．５４１ ３０．０１９ ３３．６３９
ＰａｖｉａＣｅｎｔｅｒ ２６．４０１ ２８．２８３ ２７．１８３ ２９．５７２

４４　讨论
在重建过程中，分块大小和采样步长对重建结

果的影响较大．以ＨＹＤＩＣＥ遥感图像为例，本文测
试了在其他参数不变的情况下，使用不同分块大小
和不同步长进行重建时得到的犘犛犖犚结果，分别如
图１０和图１１所示．从图１０中可以看出，当分块较
小时重建质量较差，这是因为分块太小会导致图像
的结构特性被破坏．而随着分块大小的增大，重建
犘犛犖犚逐渐升高，最后在分块大于等于６时获得最
高值．从图１１中可以看出，当步长为２时重建犘犛犖犚
最高．由于当步长太大时，块效应会比较明显，会降
低重建质量．而当步长太小如等于１时，稀疏表示引
入的误差可能会进一步累积，因此也会引起重建质
量的下降．

图１０　不同分块大小下的重建犘犛犖犚

图１１　不同步长下的重建犘犛犖犚

最后，本文测试了在重建过程中ＣＡＤＢＲ算法
各阶段的耗时，结果如表４所示．可以看出，ＣＡＤＢＲ
算法的主要耗时是在字典学习阶段，光谱重建阶段
耗时较少．本文使用ＡＤＭＭ算法求解上述两个过
程，其中，三通道字典学习和逐谱段光谱重建都可以
同时进行，这为算法并行化和实际应用也带来了很
多方便．因此，本文提出的ＣＡＤＢＲ算法拥有应用到
实际遥感成像中的潜力．

表４　犆犃犇犅犚算法耗时
阶段 耗时／ｓ

字典学习 ６７２．２９５
光谱重建 ２８２．４５０
算法总时间 ９５４．７４５

５　总　结
双相机光谱成像系统成像质量高，具有广阔的

应用前景，而如何从压缩采样数据中高质量地恢复
出高光谱图像是该系统需要解决的难题．针对ＣＤ
ＣＣＨＩ系统，本文结合场景的ＲＧＢ采样与高光谱图
像之间的空间和光谱相关性，提出了一种基于颜色
自适应字典的稀疏重建算法．首先，利用单谱带图像
与ＲＧＢ图像的空间内容相似性，使用ＲＧＢ观测分
别训练得到三通道的非负字典．然后，利用彩色相机
在各谱带的响应幅值进行颜色自适应字典选择，以
提高字典表示的稀疏性．最后，完成高光谱图像的稀
疏重建．对仿真结果作定量和定性分析可以得出，本
文算法具有更好的空间结构恢复和光谱保真能力．
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ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｖｉａｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉ
ｍｅｎｔｓｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｗｉｔｈｂｏｔｈｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｄａｔａｓｅｔｓ
ａｎｄｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａｓｅｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｏｕｒｍｅｔｈｏｄ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｅｔｈｏｄｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｉｎｐａｒｔｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．６１４２５０１３，ａｎｄ
ｉｎｐａｒｔｂｙＢｅｉｊｉｎｇＭｕｎｉｃｉｐａｌＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｒｏｊｅｃｔ
ｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．Ｚ１８１１００００３０１８００３．
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