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基于正则 犕犃犘模型的遥感影像亚像元定位
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（１　武汉大学测绘遥感信息工程国家重点实验室，武汉市珞喻路１２９号，４３００７９）

摘　要：为了更好地解决亚像元的定位问题，基于超分辨率影像重建的技术，结合亚像元定位理论，提出了一

种应用于亚像元定位的正则 ＭＡＰ估计模型，并且通过真实数据进行了检验。实验表明，该模型是一种简单、

有效地解决亚像元定位问题的方法。
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　　遥感影像混合像元分类是遥感影像处理中的

重要研究内容［１］。到目前为止，混合像元分解［２］

方法并不能确定混合像元中各端元组分的空间分

布，这必然会造成遥感影像空间细节信息的丢失。

其解决的途径是进行亚像元的定位［３］。国外已经

开展了许多这方面的研究工作［４８］，本文利用超分

辨率影像重建技术，提出了一种全新的解决亚像

元定位问题的正则 ＭＡＰ模型。

１　理论模型与方法

１．１　超分辨率影像重建模型

高分辨率的影像能够更加详细地表示景物的

细节信息，在诸多领域（如计算机视觉、遥感、医学

等）都有着广泛的应用。目前，通过软件途径得到

高分辨率影像的超分辨率重建技术已经成为人们

广泛研究的热点，单幅影像的超分辨率重建技术

经过长期的发展已经形成一套统一的理论框

架［９］，其中，观测模型是超分辨率重建的基础，它

描述了低分辨率图像和所求的高分辨图像之间的

关系，每一种超分辨率重建方法都必须基于一种

假定模型。图１为高、低分辨率影像的简略像素

坐标图，重建比率为１．５。

如果将低分辨率影像的像素犢（１，１）投影到

高分辨率影像的像素坐标中，它将覆盖高分辨率

影像像素犡（１，１）的全部、犡（１，２）和犡（２，１）的１／

（１，１） （１，２）

（２，１） （２，２）

　　　（ａ）低分辨率影像犢

　　

（１，１） （１，２） （１，３）

（２，１） （２，２） （２，３）

（３，１） （３，２） （３，３）

　　　（ｂ）高分辨率影像犡

图１　低分辨率影像和高分辨率影像的像素坐标

Ｆｉｇ．１　ＰｉｘｅｌＣｏｏｒｄｉｎａｔｅｏｆＬｏｗａｎｄＨｉｇｈＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＩｍａｇｅｓ

２及犡（２，２）的１／４，由此可得如下方程：

犢（１，１）＝ ［犡（１，１）＋０．５犡（１，２）＋

０．５犡（２，１）＋０．２５犡（２，２）］／ρ
２ （１）

式中，ρ为重建比率。通过此方法，对每一个低分

辨率影像的像素都可以建立一个观测方程，组成

观测方程组。

于是，观测模型的表达式可以写为：

狔＝犃狓＋狀 （２）

式中，狔表示低分辨率影像的像素矩阵；狓表示高

分辨率影像的像素矩阵；犃为系数矩阵；狀为附加

噪声。

１．２　亚像元定位的观测模型

进行亚像元定位的前提是，通过混合像元分

解得到了不同端元组分在混合像元中所占的百分

比含量，亚像元定位的理论基础是地面物体的空

间分布相关性［１０］。

把一幅经过重采样模糊化后的影像当作是一

幅低分辨率影像，对影像进行混合像元分解，然后

将每一个子图像进行超分辨率影像重建。如图２
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所示，图中包含两种不同的端元组分，分别用黑色

和白色圆圈来表示。图２（ａ）是原始的２×２像元

删格图，表示分解后的一幅子图像，其中每一个像

元里面标明的数字代表端元组分在该像元中的百

分比含量。图２（ｂ）表示利用ＭＡＰ算法将原始像

元分割成４×４的亚像元，使每一个亚像元的面积

等于原始像元面积的１／１６。图２（ｃ）通过对同一

位置的亚像元所占不同成分的百分比值进行比

较，计算出原始像元中亚像元的个数，以对亚像元

定位。图２中占端元比例２５％的像元经过 ＭＡＰ

模型求解出亚像元的值（用×符号表示），在亚像

元分布图中定位出４个亚像元（黑色圆圈）来代表

这一种端元类型，而其他的１２个亚像元（白色圆

圈）代表其他的端元类型。

图２　亚像元定位模型示意图

Ｆｉｇ．２　２×２ＣｏａｒｓｅＰｉｘｅｌｓＤｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏ４×４Ｓｕｂｐｉｘｅｌｓ

１．３　正则 犕犃犘亚像元定位方法

本文方法建立在 ＭＡＰ框架的基础之上，通

过引入正则技术得到最优解。以下结合高分辨率

影像恢复的基本原理，给出利用 ＭＡＰ进行正则

求解的方法。

利用ＭＡＰ进行高分辨率影像恢复的涵义是：

在低分辨率影像的前提下，使满足亚像元恢复最佳

的高分辨率图像出现的后验概率达到最大，即

狓^ＭＡＰ ＝ａｒｇｍａｘ
狓

［犘｛狓狘狔｝］ （３）

根据贝叶斯公式，进行处理后得：

狓^ＭＡＰ ＝ａｒｇｍａｘ
狓

［ｌｇ犘｛狔狘狓｝＋ｌｇ犘｛狓｝］（４）

式中，ｌｇ犘｛狔｜狓｝为最大似然函数的对数；ｌｇ犘｛狓｝

代表狓先验概率的对数。若假定分解子图像噪声

为均值为０、方差为σ
２
犽的高斯噪声，则狓^对狔进行

估计的整体概率函数为：

犘（狔狘狓）＝∏
狓，狔

１

σ ２槡π
ｅｘｐ（－

（^狔－狔）
２

２σ
２
）（５）

获取亚像元的值以后，图像先验概率密度函数可

以假定为以下形式：

犘（狓）＝ｅｘｐ －
１

λ
‖犙狓‖（ ）［ ］２ （６）

其中，λ为温度参数，用来控制概率密度分布的尖

峰；犙为一线性高通滤波算子，一般选择如下的二

维拉普拉斯算子：


２
犳（狓，狔）

狓
２ ＋


２
犳（狓，狔）

狔
２ ＝犳（狓＋１，狔）＋犳（狓－１，狔）

＋犳（狓，狔＋１）＋犳（狓，狔－１）－４犳（狓，狔）（７）

把式（５）和式（６）代入式（４），得：

狓^ＭＡＰ ＝

ａｒｇｍａｘｌｇ
犖

σ ２槡π
－∑

（^狔－狔）
２

２σ
２ －

１

λ
‖犙狓‖［ ］２

（８）

式中，等号右端括号内第一项为常数项，可以直接

消除；再把其余两项的负号改为正号，即可以把以

上极大化问题转换为如下的极小化问题：

狓^ＭＡＰ ＝ａｒｇｍｉｎ［∑（^狔－狔）
２
＋
２σ

２

λ
‖犙狓‖

２］

（９）

设α＝２σ
２／λ，并把式（２）代入式（９）得：

狓^ＭＡＰ ＝ａｒｇｍｉｎ［‖狔－犃狓‖
２
＋α‖犙狓‖

２］

（１０）

式中，α为正则化参数。使式（１０）达到最小的必

要条件是使‖狔－犃狓‖
２＋α‖犙狓‖

２对狓的偏微

分为０，即

２犃Ｔ犃（犃狓－狔）＋２α犙
Ｔ
犙狓＝０ （１１）

整理得：

（犃Ｔ犃＋α犙
Ｔ
犙）狓＝犃

Ｔ
狔 （１２）

　　在进行亚像元求解的过程中，由于大计算量

和奇异矩阵的影响，一般通过迭代过程来寻求式

（１２）的最优解。在迭代求解过程中，采用如下公

式对图像进行更新：

狓犽＋１ ＝狓犽＋［犃
Ｔ
狔－（犃

Ｔ犃＋α犽＋１犙
Ｔ
犙）狓犽］

（１３）

　　选取最邻近法放大后的子图像作为初始高分

辨率影像值，带入方程（１３），当相邻两次迭代求解

重建图像的差异小于设定阈值时，终止迭代。终

止条件为：

‖狓犽＋１－狓犽‖
２／‖狓犽‖

２
≤犱 （１４）

式中，犱为终止迭代的阈值。

具体实现步骤如下：① 首先选择用于亚像元

定位的低分辨率（模糊）遥感影像，利用混合像元

分解的方法得到不同类别的组分，作为本文方法

的原始输入数据。② 利用重建比率ρ低分辨率

分解子图像的像素值，列出观测方程组，方程组中

的未知量是高分辨率影像的像素值。③ 利用

ＭＡＰ模型求解以上方程组，初始值狔、狓分别代

表低分辨率影像值和通过最邻近法放大后的影像

值，经过 ＭＡＰ正则化迭代计算，得到不同组分影

像中每个亚像元的端元组分。④ 将重建的高分

４９５
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辨率子影像结果进行比较分析，对比每一个亚像

元，选取所占端元比例最大的那一类作为该亚像

元的类别，以此进行定位，最后显示分类结果图。

２　实验

如图３（ａ）所示，实际数据是位于武汉地区６

个波段的真实ＴＭ 影像，分辨率为３０ｍ，它包含

长江、湖泊、植被和居民区四个不同的类别。对原

始影像利用最小距离法进行分类，以其作为真实

的参考影像，得到的分类结果图如图３（ｂ）所示。

与模拟数据的处理方法相似，首先对原始影像进

行重采样处理，利用均值滤波器对图像进行模糊，

模糊化的尺度因子犛＝４，模糊后的分辨率为１２０

ｍ×１２０ｍ，即每一个像元都含有原始影像的４×

４个像元，如图３（ｃ）所示。对模糊影像进行最小

距离法分类，得到图３（ｄ）所示的结果。取混合像

元分解后的分解子图像作为输入，利用 ＭＡＰ算

法逐一进行高分辨率影像重建，通过重建后的影

像对亚像元进行定位，最后的分类图如图３（ｅ）所

示。以参考影像为标准，从目视效果上来看，图

３（ｄ）与参考图３（ｂ）相比，存在较大的误差，某些

区域的形状特征几乎完全消失，而利用 ＭＡＰ算

法恢复的图３（ｅ）明显好于直接对低分辨率影像

进行分类的图像。

笔者将该方法的结果与利用最小距离法得到

图３　真实影像的处理（犛＝４）

Ｆｉｇ．３　ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆＲｅａｌＩｍａｇｅ（犛＝４）

的分类结果进行了定量比较。比较方法采用混淆

矩阵、分类正确率的百分比和Ｋａｐｐａ系数。

从表１中的ＰＣＣ值和Ｋａｐｐａ系数结果可以看

出，利用ＭＡＰ方法对原始像元信息的估计比较准

确，真实影像的分类精度提高了７％左右。对每一

种地物分别选取１００个点来作为混淆矩阵的训练

样本。表２给出了利用最小距离法和 ＭＡＰ算法

对模糊影像进行分类所得到的混淆矩阵。相对于

最小距离法而言，ＭＡＰ算法中四种地物的分类精

度都有所提高，其中对植被的分类精度提高最多，

由６６％提高到８３％。结合图３进行分析，由于在

退化的影像中包含有大量的混合信息，因此，直接

硬分类的方法难以得到精确的分类结果。在四种

地物中，植被是图像中含混合成分最多的地物，特

别是在植被与城区和湖泊的交界位置，正是地物

比较复杂的区域，而利用正则 ＭＡＰ模型进行亚

像元定位后，使得植被的分类精度提高最多。

表１　对真实影像的分类评价（犛＝４）

Ｔａｂ．１　ＡｃｃｕｒａｃｙＳｔａｔｉｓｔｉｃｏｆＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔ

ｗｉｔｈＴｗｏＭｅｔｈｏｄｓ

ＰＣＣ Ｋａｐｐａ

直接硬分类 ０．８３０ ０．７７３

ＭＡＰ ０．９０５ ０．８７３

表２　混淆矩阵

Ｔａｂ．２　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎＭａｔｒｉｘ

样区 长江 湖泊 植被 城区

最小距离法

分类结果

长江 ８９ ９ ７ ２

湖泊 ８ ８６ ８ ６

植被 ３ ４ ６６ ２１

城区 ０ １ １９ ７１

ＭＡＰ模型

恢复结果

长江 ９９ ２ １ ２

湖泊 １ ９８ ５ ８

植被 ０ ０ ８３ ９

城区 ０ ０ １１ ８１

３　结　语

本文提出了一种基于正则 ＭＡＰ模型的方法

对亚像元进行定位，目的在于保留混合像元分解

的结果信息和增强遥感影像的分类效果，提高分

类精度。实验证明，这种方法具有较好的效果。

与传统方法相比，该模型无论在视觉上，还是实际

精度上，都有较大的提高，为地物比较复杂地区的

遥感影像分类提供了较好的帮助。但是存在两个

问题：就真实影像而言，提高混合像元的分解精度

是个非常重要的问题；模糊尺度犛选择得越大，

５９５
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像元空间关系就越复杂，如何更精确地获取亚像

元的空间分布，仍需要进一步研究。
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