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摘要 高光谱图像包含着丰富的光谱信息,单幅RGB重建高光谱图像在军事目标识别和医学诊断领域具有重要

价值。传统算法无法对未知相机光谱响应的RGB图像进行重建,针对此问题,本文提出了一种基于改进残差密集

网络的重建算法。首先,将改进的残差密集块作为残差密集网络的基本模块,使用自适应权重模块对特征通道进

行特征重标定,使高光谱重建精度得到了提高。其次,用特征变换层替代原来网络的空间变换层,将解决图像超分

辨率问题转换成解决高光谱重建问题,实现网络从空间维度到光谱维度的转变。实验结果表明:本文所提算法无

论是在主观效果上还是在客观评估指标上均优于主流的传统方法和深度学习方法,与稀疏字典方法相比,本文算

法的平均相对绝对误差(MRAE)和均方根误差(RMSE)分别下降了46.7%和44.8%。
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1 引  言

当今世界上,视觉数据的来源多种多样,但包含

信息最多、最精确的莫过于高光谱数据了。从遥感

到农业和地物信息获取等领域,光谱特性都被广泛

应用[1-4]。近年来,高光谱图像在目标检测和人脸图

像配准[5-7]等方面开始得到大量应用。高光谱波段

之间的相关性研究已成为目前的研究热点,例如高

光谱波段的选择、高光谱图像的解混等[8-10]。因此,
高光谱成像得到了越来越多的关注。

由于高光谱设备价格昂贵、结构复杂等原因,高
光谱图像的应用严重受限。为了解决这个问题,许
多学者提出了基于压缩感知的解决方案,但重建算

法仍然具有很高的复杂性。近年来,基于RGB图像

重建高光谱图像成为了研究热点。Arad等[11]提出

了光谱稀疏字典的重建方法,建立了高维空间和低

维空间对应的字典对。通过字典对之间的映射关系

可以恢复出高光谱信息,但该方法严重依赖于字典

原子数目的选取,而且需要相机的光谱响应曲线。

Jia等[12]提出了基于流形学习的重建方法,该方法

先将高光谱映射到三维流形空间,然后再利用神经

网络进行三对三映射学习;但该方法严重依赖于降

维方法,且需要知道相机的光谱响应曲线。Geng
等[13]提出了空间限制字典表示的重建方法,该方法

将高光谱数据用字典表示,利用相邻像素点之间的

光谱相似性,通过一个邻域框来限制用字典表示的

RGB,最后通过高光谱和RGB字典对之间的映射

关系实现高光谱的重建。

RGB值与其对应的高光谱反射值之间存在高

度相关性,而从大量的训练数据中可以学习这种相

关性,因此,基于卷积神经网络的方法被引入到该任

务中。Xiong等[14]针对RGB图像重建高光谱任务

提出了统一的卷积网络模型框架,先对输入图像进

行插值预处理,然后再将其输入到卷积网络模型中,
但这种方法的重建精度较低。Stiebel等[15]提出了

基于U-net网络的重建方法,使用 U-net网络连接

上下文信息,并分析了以不同评价指标作为损失函

数对重建结果的影响;但该网络模型比较简单,重建

精度略有升高。Wang等[16]提出了基于先验网络的

重建方法,利用先验网络模型的空间网络部分和光

谱网络部分来学习光谱和空间之间的相关性,将正

则化函数和激励优化网络相结合,通过端到端的训

练模式获得网络参数。Fubara等[17]提出了使用基

函数和预测训练权重的重建方法,将 U-net模型修

改为编码器和解码器网络模型;同时,他们还提出了

无监督的学习方式,该学习方式可以端到端地学习

RGB数据到光谱的映射,提高了模型训练的稳定性

和学习能力。Zhao等[18]提出了基于层次回归网络

的重建方法,该方法使用像素重组层来连接上下文

信息,使用残差密集块去除真实世界中RGB图像的

伪像,通过注意力机制来扩大感受野;结果表明,采
用该方法重建的图像在背景细节处存在模糊现象。

残差密集网络[19]在超分辨率重建领域取得了

巨大成功,但在光谱重建领域的应用较少。这主要

是因为超分辨率重建与光谱重建有着本质的区别:
超分辨率重建是在空间域中将低分辨率图像变为高

分辨率图像,变化的只是图像分辨率的大小;而光谱

重建则是在光谱域中将三通道图像变为多通道图

像,变化的只是图像的光谱通道数。针对传统算法

需要知道相机的光谱响应以及深度学习方法中存在

信息丢失和背景模糊的问题,本文从光谱的角度出

发,提出了一种改进残差密集网络。该网络主要有

两个特点:1)将残差密集块(RDB)与压缩激励(SE)
模块[20]相 结 合,构 成 通 道 自 适 应 残 差 密 集 块

(RDSB),此模块加强了对特征图信息的提取,减弱

了噪声和无用信息对学习光谱通道信息的影响;2)
将用于图像超分辨率问题的残差密集网络中的空间

尺寸扩大层替换为光谱通道扩大层,使得残差密集

网络在图像光谱重建问题上取得了不错的效果,并
实现了光谱空间向光谱通道的转换。

2 RGB图像重建高光谱图像的原理

2.1 自然场景光谱重建物理模型

重建超分辨率物理模型是高分辨率图像因为噪

声、运动干扰、模糊干扰等因素退化成低分辨率图像

的过程,改变的只是分辨率的高低,光谱通道数并未

发生改变。光谱成像过程是照明光源的光谱辐亮度

E(λ),通过目标的光谱反射率r(λ)、光学路径光谱

透过率o(λ)、第i个通道滤色片的透过率ti(λ)以
及传感器的光谱灵敏度s(λ)在相机上形成响应值

的过程。假设成像系统的光电转换是线性的,则图

像上某像素第i个通道响应值pi 可表示为[21]

pi=∫
λ

E(λ)r(λ)o(λ)ti(λ)s(λ)dλ+ni, (1)

式中:λ 表示波长;ni 表示第i 个通道的噪声。将

(1)式转化为矩阵形式,即

p=QTr+n, (2)
式中:r是m 维光谱反射率向量;Q 是m×k 维系统
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光谱响应矩阵,由照明光源的光谱辐亮度、光学系统

和滤色片的光谱透过率以及传感器的光谱灵敏度构

成;n 是k维噪声;p 是k维多通道响应值向量。
由(2)式可知,重建光谱物理模型就是通过k

维多通道响应值和系统光谱响应矩阵估计m 维光

谱反射率的过程。不同于超分辨率重建的是,光谱

重建改变的只是光谱数,而空间分辨率不变。

2.2 RGB图像与高光谱图像的映射模型

给定一个RGB图像及其对应的高光谱图像,已
知相机的高光谱-RGB空间转换函数,那么RGB图

像上的像素点都可以用对应的高光谱像素点表示,即

xij =yijC,
 

∀xij ∈X,
 

∀yij ∈Y,
(i=1,2,…,h;j=1,2,…,w), (3)

式中:X 表示RGB图像,维度为h×w×3;Y 表示高

光谱图像,维度为h×w×c;h、w、c分别表示图像的

高度、宽度和通道数;xij、yij 分别表示图像X、Y 上的

像素点;C 表示相机的高光谱-RGB空间转换矩阵。

RGB图像上的像素点xij 可以通过高光谱像素

点yij 得到的。同理,高光谱像素点yij 可以用RGB
图像上的像素点xij 表示,那么高光谱图像Y 也可

以由整幅RGB图像X 表示,即

Y=F(X), (4)
式中:F(·)为RGB图像空间到高光谱图像空间的

映射函数。重建流程如图1所示,输入一张RGB图

像,通过卷积网络中的卷积层不断地对图像进行特

征提取、特征融合等操作,就可以得到对应的相同空

间分辨率的高光谱图像,实现单幅RGB图像重建高

光谱信息。

图1 重建流程示意图

Fig.
 

1 Schematic
 

of
 

reconstruction
 

process

3 RGB图像重建高光谱图像的网络

结构

3.1 通道自适应残差密集块

通道 自 适 应 残 差 密 集 块 主 要 由 残 差 块

(Residual
 

Block)、密集块(Dense
 

Block)、SE模块三

部分构成。残差块的主要作用是在网络层数较深的

情况下,将要拟合的函数映射(输出)H(x),通过输

入x 跳跃连接到输出,形成一个残差映射F(x)=
H(x)-x,避免了梯度消失现象的发生。

密集块的主要作用是将每一层的特征信息都与

之前的所有层连接。一个密集块第l层的输出xl

可表示为

xl =Hl([x0,x1,…,xl-1]), (5)

式中:Hl(·)表示第l层的非线性映射;[x0,x1,…,

xl-1]表示将0~(l-1)层输出的特征图合并。这

种密集连接提高了特征信息的重复利用率,大幅减

少了网络的参数量,也在一定程度上减缓了梯度消

失问题的产生。

SE模块的主要作用是:首先,将特征图输入到

压缩函数中,在每个通道上输出一个实数;其次,通
过激励函数为每个特征通道生成权重;最后,通过逐

通道加权函数,在特征通道上完成对原始特征的重

标定。最终的输出可表示为

z1=Fscale{Fex[Fsq(z),w]}, (6)
式中:z为输入;Fsq(·)为压缩函数;Fex(·,w)为激

励函数;Fscale(·)为逐通道加权函数;输出为z1。通

过这种操作可以自适应学习每个通道的权重,然后

根据这个权重去提升有用的特征并抑制用处不大的

特征。
残差密集块结构可以在加深网络深度的基础

上,提高特征信息的利用率。在残差密集结构中添

加可以进一步提高特征通道学习能力的SE模块,
以减小无用信息对重建结果的干扰,提升网络性能。
因 此,本 文 设 计 了 通 道 自 适 应 残 差 密 集 模 块

(RDSB),其结构如图2所示。其中,Conv表示卷积
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图2 RDSB示意图

Fig.
 

2 Schematic
 

of
 

RDSB

层,ReLU表示修正线性单元,Concat表示特征拼接

层,AveragePool表示平均池化层,FC表示全连接

层,Sigmoid表示激活函数,Scale表示重标定层。

  图2中,Conv和 ReLU 为一个卷积处理层,

RDSB模块共叠加3层。每一层都进行密集连接,
然后将每一层输出的特征图合并输入到Concat层,
其目的是将相同大小的特征图进行通道间的拼接,
增加特征图的通道信息。AveragePool层将特征通

道信息压缩成一个实数,第一个FC层可以将特征

维度降到输入的1/a,其中a 为缩小因子,在本文中

a 取16。上一层输出的特征图经ReLU函数激活

后,被第二个FC层变回到原来的维度。经第二个

FC层处理过的特征图通过Sigmoid函数的门机制

获得0~1之间的特征权重,最后Scale层将归一化

的权重加权到初始输入特征图对应的通道特征上。
输出的特征与原始的输入特征通过短连接相加,可
使网络更容易优化。

3.2 改进的残差密集网络模型

基于残差密集结构的网络模型,本文引入了SE
模块,以改善网络优化困难的问题,进一步提升网络

性能,自动提升有用的特征并抑制对当前任务用处

不大的特征,使噪声对图像信息的影响大大减弱。
此外,本文将空间尺寸变换层操作替换成简单的卷

积操作,完成了空间维度向特征维度的转换。
本文算法的网络结构如图3所示,可分为特征提

取、RDSB、全局特征融合、全局残差学习、重建五部分。

图3 网络结构示意图

Fig.
 

3 Schematic
 

of
 

network
 

structure

  1)
 

特征提取:该部分由两个卷积层组成。将具

有64个3×3卷积核的卷积层作为第一层,对RGB
图像进行卷积处理,提取图像的浅层特征信息;将具

有64个1×1卷积核的卷积层作为第二层,可以使

网络的层数得到加深。

2)
 

RDSB:在特征提取部分之后,有6个RDSB
结构。每一层均使用具有32个卷积核(大小为3×
3)的 卷 积 层,将 经 密 集 连 接 后 的 特 征 图 输 入 到

Concat层中进行拼接。然后使用具有64个卷积核

(大小为1×1)的卷积层进行局部特征融合和平均

池化,两次经过全连接层(将其中的缩小因子a设为

16,以大大减少参数量和计算量),再经过Sigmoid激

活函数将融合之后的通道特征进行自适应加权。最

后,使用跳跃连接将RDSB输出的深层特征信息与

特征提取部分输出的浅层特征信息结合,在加深网

络的基础上,使特征图包含更多的信息。

3)
 

全局特征融合:将每个RDSB结构输出的特

征图输入到Concat层中进行拼接,然后再用具有

64个卷积核(大小为1×1)的卷积层将拼接后的特

征图进行降维融合,之后使用具有64个卷积核(大
小为3×3)的卷积层对融合之后的特征图进行特征

提取,得到更深层的特征信息。

4)
 

全局残差学习:将特征提取部分的第一层输

出连接到全局特征融合的输出中,将低级的特征图
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像结构信息与深层的网络图像语义信息结合,使重

建信息更全面。

5)
 

重建:使用具有31个卷积核(大小为1×1)
的卷积层对全局残差学习层输出的特征图进行卷积

处理,重建出高光谱信息。

4 实验结果与分析

4.1 实验数据与训练过程

本文算法采用 TensorFlow框架,硬件设备为

英特尔酷睿i7-6700K,显卡使用 Nvidia
 

GeForce
 

GTX1080Ti。网络输入采用的是随机裁剪的训练

数据集,即ICVL 数据集(分辨率为256
 

pixel×
256

 

pixel的RGB图像与高光谱图像对)。ICVL数

据集是以色列内盖夫本古里安大学计算机科学系使

用Specim
 

PS
 

Kappa
 

DX4高光谱相机(配有旋转平

台,以 便 于 空 间 扫 描)采 集 的,一 共 包 含201张

1300
 

pixel×1392
 

pixel空 间 分 辨 率 的 图 像。从

400~700
 

nm以10
 

nm为间隔,每幅图像有31个通

道。将80%的ICVL数据集作为训练集,20%的数

据集作为验证集,CAVE[22]数 据 集 作 为 测 试 集。

CAVE数据集是使用Cooled
 

CCD相机拍摄的空间

分辨率为512
 

pixel×512
 

pixel的图像,该数据集一

共包含32张图片,分为画(Paints)、食物和饮料

(Food
 

and
 

Drinks)、真假图片(Real
 

and
 

Fake)、皮
肤和头发(Skin

 

and
 

Hair)以及材料(Stuff)五类场

景。光谱波段范围从400~700
 

nm以10
 

nm为间

隔,每幅图像共有31个波段。采用平均相对绝对误

差(MRAE)作为损失函数,其表达式为

αMRAE=
1
n∑

n

i=1

(I(i)
R -I(i)

G /I(i)
G ), (7)

式中:IR、IG 表示重建图像和真实图像;i表示图像

上第i个像素点;n 表示一幅图像上像素点的数量。
批数量设置为8,优化器选择Adam,动量因子

设为0.9,权重衰减系数(L2正则化)为0.0001,学
习率从初始的0.001呈指数衰减到0.0001。当训

练数据集上的loss没有明显衰减时,停止迭代训

练。除了最后一层,初始权重均被应用于整体网络

架构上,最后一层重建操作的初始化采用的是方差

为0.001的高斯分布函数,所有卷积层的偏差均设

置成0。

4.2 性能评价指标

与超分辨率重建使用的峰值信噪比(PSNR)和
结构相似性度量法(SSIM)评价指标不同,光谱重建

的评价性能指标有均方根误差(RMSE)和平均相对

绝对误差(MRAE)。均方根误差的计算公式为

αRMSE=
1
n∑

n

i=1

(I(i)
R -I(i)

G )2。 (8)

  PSNR和SSIM 指标对一幅图像的明亮度、对
比度、结构等进行评价,而本文使用的 RMSE和

MRAE指标是将重建的高光谱图像与真实图像在

各个通道内的多幅图像进行误差比较。MRAE和

RMSE的值越小,表示重建图像与真实图像越接

近,说明重建精度越高,网络的性能越好。

4.3 实验结果

为了验证本文所提算法的重建效果,使用上述

评价指标将本文算法与文献[11-12,17-18]中的算

法在公开的ICVL 数据集上进行对比。图4是

ICVL数据集上部分图像的重建结果,使用误差图

在570
 

nm波段上进行验证,误差图使用均方误差

RMSE,映射在0~255范围。

  从图4中能看出本文算法在重建精度上均要优

于文献[11-12,17-18]中的算法。文献[11]中的算

法严重依赖于字典原子数量,字典原子数量少,导致

重建结果误差大。文献[12]中的算法在流形降维过

程中丢失了细节信息,使重建图像的背景误差较大。
文献[17]中的算法在编码和解码过程中丢失了信

息,使重建图像的误差偏大。文献[18]中的算法使

用像素重组操作融合了通道特征,但是没有对无用

信息以及噪声进行弱化处理,导致重建图像的误差

偏大。本文使用通道自适应模块进行局部信息融合

和全局上下文连接,对通道信息进行自适应权重处

理,特征信息并未丢失,并且使有用的特征信息得到

了最大化利用。
表1是不同算法在评估指标上的结果。与文

献[17]中的算法相比,本文算法的 RMSE降低了

18.3%,MRAE降低了21.9%;与文献[11]中的算
表1 ICVL标准数据集的评估结果

Table
 

1 Evaluate
 

results
 

of
 

ICVL
 

dataset

Indicator
Algorithm

 

in
 

Ref.
 

[11]
Algorithm

 

in
 

Ref.
 

[12]
Algorithm

 

in
 

Ref.
 

[17]
Algorithm

 

in
 

Ref.
 

[18]
Proposed

 

algorithm

MRAE 0.0614 0.0435 0.0419 0.0331 0.0327

RMSE 2.632 1.956 1.778 1.506 1.452
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图4 ICVL数据集中部分图像的重建结果。(a)文献[11]中的算法;(b)文献[12]中的算法;(c)文献[17]中的算法;
(d)文献[18]中的算法;(e)本文算法;(f)原始RGB图像

Fig.
 

4 Reconstruction
 

results
 

of
 

some
 

images
 

in
 

ICVL
 

dataset 
 

 a Algorithm
 

in
 

Ref 
 

 11  
 

 b 
 

algorithm
 

in
 

Ref 
 

 12  
 

 c 
 

algorithm
 

in
 

Ref 
 

 17  
 

 d 
 

algorithm
 

in
 

Ref 
 

 18  
 

 e 
 

proposed
 

algorithm 
 

 f 
 

original
 

RGB
 

images

法相比,本文算法的RMSE降低了44.8%,MRAE
降低了46.7%,取得了最好的结果。

  为了进一步测试本文网络模型的鲁棒性,本文

在CAVE数据集上进行了对比实验。图5给出了

在5个波段上进行对比实验的结果(从第一列到第

五列通道分别是430,500,570,600,630
 

nm),可以

看出:文献[11]中的算法在5个通道上的重建图像

均与真实图像相差较大,图像模糊不清;文献[12]中
的算法在430

 

nm通道上的重建图像很模糊,其他

通道上的图像轮廓可见,但远处的背景模糊不清;文
献[17]中的算法在430

 

nm和500
 

nm通道上的重

建图像丢失了远处的背景信息;文献[18]中的算法

在500
 

nm和570
 

nm通道上重建图像的背景纹理

细节不清晰,但均优于文献[11-12,17]中的算法;本
文算法的重建图像与真实的光谱图像最接近,在各

个通道上的重建图像中均能观察到图像背景的细节

纹理,明亮程度也与真实图像不相上下,主观上重建

性能最优。

  CAVE数据集的定量结果如表2所示。由于

CAVE数据集都是在室内拍摄的,而所有文献方法

都是基于室外环境作为先验知识的,所以这些算法

的评价指标损失值较大。在食物数据子集(Food
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图5 不同算法在CAVE数据集上的重建结果。(a)文献[11]中的算法;(b)文献[12]中的算法;(c)文献[17]中的算法;
(d)文献[18]中算法;(e)本文算法;(f)原始图像

Fig.
 

5 Reconstruction
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

CAVE
 

dataset 
 

 a 
 

Algorithm
 

in
 

Ref 
 

 11  
 

 b 
 

algorithm
 

in
 

Ref 
 

 12  
 

 c 
 

algorithm
 

in
 

Ref 
 

 17  
 

 d 
 

algorithm
 

in
 

Ref 
 

 18  
 

 e 
 

proposed
 

algorithm 
 

 f 
 

original
 

images

表2 CAVE数据集的评估结果

Table
 

2 Evaluate
 

results
 

of
 

CAVE
 

dataset

Dataset

Algorithm
 

in
 

Ref.[11]
Algorithm

 

in
 

Ref.[12]
Algorithm

 

in
 

Ref.[17]
Algorithm

 

in
 

Ref.[18]
Proposed

 

algorithm

MRAE RMSE MRAE RMSE MRAE RMSE MRAE RMSE MRAE RMSE

Paints
 

subset 0.0887 5.372 0.0755 4.532 0.0742 4.313 0.0667 4.305 0.0641 4.295

Food
 

subset 0.0675
 

3.297 0.0524 3.125 0.0489 2.818 0.0365 2.607 0.0383 2.536

Real
 

subset 0.0617 3.120 0.0631 3.327 0.0601 3.547 0.0579 3.004 0.0582 2.974

Skin
 

subset 0.0804 3.781 0.0656 3.498 0.0646 3.414 0.0615 3.262 0.0612 3.245

Stuff
 

subset 0.0973 4.668 0.0706 3.964 0.0709 4.236 0.0652 3.682 0.0641 3.503

subset)和真假数据子集(Real
 

subset)中,由于图片

中包含的背景信息少,而且图像场景黑暗,因此能

提取 到 的 有 用 信 息 少。文 献[18]中 的 算 法 在

MRAE评价指标上优于本文算法,但从整体上来

说,本文算法在客观指标上要优于上述文献中的

算法。
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4.4 普通相机拍摄的RGB图像的重建结果

为了达到使用任意一张RGB图像就可重建出

高光谱图像的目的,本文使用CMOS相机拍摄了真

实场景的RGB图像。相机的像素为1200万,支持

JPEG压缩存储,未知RGB图像对应的真实高光谱

图像的重建结果如图6所示(从第一列到第四列通

道分别是430,500,570,630
 

nm)。本文算法的重建

效果均优于其他四种算法。文献[11]中的算法在

4个波段上都出现了背景模糊、图像过亮的问题;文

献[12]中的算法在4个波段上对天空背景的重建结

果均有失真现象;文献[17]中的算法在430
 

nm和

500
 

nm 通道上的重建结果中无法观察到云团;文
献[18]中的算法在500

 

nm和570
 

nm通道上的重

建结果中不能够清晰地观察到云团;本文算法的重

建结果中可以清晰地看到马路上的纹理信息,以及

天空中的云彩等背景信息。对比于其他四种算法,
本文算法在真实RGB图像上重建的高光谱图像具

有更清晰的细节纹理。

图6 普通相机拍摄图像的重建结果。(a)文献[11]中的算法;(b)文献[12]中的算法;(c)文献[17]中的算法;
(d)文献[18]中的算法;(e)本文算法;(f)原始RGB图像

Fig.
 

6Reconstruction
 

images
 

on
 

real-world
 

images
 

taken
 

by
 

an
 

ordinal
 

camera 
 

 a 
 

Algorithm
 

in
 

Ref 
 

 11  
 

 b 
 

algorithm
 

in
 

Ref 
 

 12  
 

 c 
 

algorithm
 

in
 

Ref 
 

 17  
 

 d 
 

algorithm
 

in
 

Ref 
 

 18  
 

 e 
 

proposed
 

algorithm 
 

 f 
 

original
 

RGB
 

                      image

5 结  论

针对单幅RGB图像重建高光谱的问题,本文提

出了基于改进残差密集网络的重建算法。首先,在

残差密集块的基础上嵌入SE模块,构成通道自适

应残差密集模块。该模块不仅能加深网络,减少网

络参数量,还能对通道间的特征信息进行重标定,使
模型能够增强有益的特征信息,从而优化网络。其
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次,使用卷积操作代替原网络的空间尺寸放大操作,
将图像超分辨率问题转化为图像的光谱重建问题。
实验结果表明,无论是与传统算法对比还是与深度

学习方法对比,本文算法在主观重建图像细节纹理

上和客观重建精度上都达到了更优的效果。但本文

算法也存在不足,比如,对于微弱光照以及无光照条

件下的场景,重建效果不太理想,这是因为训练集缺

乏低光照图像。在未来的工作中,可以针对低光照

场景,设计专门的深度学习网络解决此问题。
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