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摘　要: 高光谱图像 (hyperspectral image, HSI)的窄光谱波段为许多视觉任务提供了丰富信息, 但也给特征提取带

来了挑战. 尽管许多研究者提出了各种深度学习方法, 但尚未充分结合这些架构的优势. 因此, 本文提出了一种基于

高频信息强化的双分支高光谱图像超分辨率网络 (HFEDB-Net), 将卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN)的图像空间特征提取优势与 Transformer的自适应能力和长距离依赖提取优势相结合, 有效地提取了 HSI的
空间和光谱信息. HFEDB-Net由高频信息强化分支和主干分支组成. 在高频信息强化分支中, 通过拉普拉斯金字塔

提取低分辨率和高分辨率 HSI的高频信息, 并将结果作为高频分支的输入和标签, 采用光谱强化 Transformer来作

为该分支的方法. 在主干分支中, 使用结合通道注意力的 CNN 充分提取空间特征和光谱信息. 最后将两个分支的

结果通过 CNN 进行结合以得到最终的重建图像. 此外, 采用多头注意力和多尺度策略分别改进了 Transformer 的
注意力机制和编码器层, 以更好地提取 HSI的空间和光谱信息. 实验结果表明, HFEDB-Net在两个公开数据集上的

定量评价指标和视觉效果上优于当前主流方法.
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Abstract: The narrow spectral bands of hyperspectral images (HSI) provide rich information for many visual tasks, but
also pose challenges for feature extraction. Despite various deep learning methods proposed by researchers, the
advantages of these architectures are not fully combined. Therefore, this study proposes a high-frequency enhanced dual-
branch hyperspectral image super-resolution network (HFEDB-Net) that effectively extracts spatial and spectral
information of HSI by integrating the image spatial feature extraction advantage of convolutional neural network (CNN)
with the adaptive capability and long-distance dependency extraction advantage of Transformers. HFEDB-Net consists of
a high-frequency information enhancement branch and a backbone branch. In the high-frequency information
enhancement branch, the high-frequency information of low-resolution and high-resolution HSI is extracted by using
Laplacian pyramids, and the results serve as the input and label for the high-frequency branch. A spectral-enhanced
Transformer is employed as the feature extraction method for this branch. In the backbone branch, a CNN with channel
attention is utilized to extract spatial features and spectral information comprehensively. Finally, the results from both
branches are combined through CNN to obtain the final reconstructed image. Additionally, the attention mechanism and
encoder layers of the Transformer are respectively improved by using multi-head attention and multi-scale strategies to
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better extract spatial and spectral information from HSI. Experimental results demonstrate that HFEDB-Net outperforms
current state-of-the-art methods in terms of quantitative evaluation metrics and visual effects on two public datasets.
Key words: hyperspectral image (HSI); super-resolution reconstruction; self-attention mechanism; neural network

高光谱图像 (hyperspectral image, HSI) 凭借丰富

连续的窄光谱波段信息 ,  在许多视觉领域如矿产勘

察[1]、蔬菜新鲜检测[2]等有着不可替代的优势和巨大

的应用潜力. 但由于成像硬件的限制, 高光谱图像的高

空间分辨率和丰富光谱信息往往无法兼得, 进而导致

其无法得到许多对空间分辨率要求较高的计算机视觉

任务的青睐. 所以如何从软件方面提升高光谱图像的

空间分辨率 (hyperspectral image super-resolution,
HSISR)已然成为一个重要的研究课题.

传统的提升图像空间分辨率的方法包括插值法

(如: 双三次插值、线性插值、双线性插值、最近邻插

值)、稀疏表示法等. 这些传统机器学习方法往往对处

理图像的先验假设较简单, 无法充分考虑和学习到图

像的复杂空间信息规律, 致使最终重建效果差强人意.
随着硬件计算算力的不断提升, 越来越多复杂高效的

深度学习方法被应用于图像超分辨率任务, 如卷积神

经网络[3]、Transformer[4]和生成式网络[5]等, 不断提高

图像重建质量. 但若将这些方法不加特定改动调整直

接用于 HSISR 任务上不但会带来较差的空间重建效

果, 光谱维度的规律也会被破坏. 这是因为相对于普通

RGB 图像的超分辨率重建而言, HSISR 的目标不仅是

从低空间分辨率图像 (low resolution image, LR) 中恢

复出足够多的空间细节以得到高空间分辨率图像

(high resolution image, HR), 还要保证 HR 的光谱维度

规律的重建质量. 此外, HSI 的空间信息在光谱维度上

分布稀疏, 需要使用特定的方法策略才能达到较好的

效果.
HSISR 方法可以被划分为两大类, 分别是图像融

合高光谱图像超分辨率和单幅高光谱图像超分辨率方

法. 基于融合的高光谱图像超分辨率方法通过利用高

光谱低空间分辨率图像的光谱信息和其对应的相同场

景的高空间分辨率低光谱图像的丰富空间信息, 生成

高光谱高空间分辨率图像. 采用的主流方法包括深度

学习[6]、矩阵分解[7]和稀疏表示方法[8]等. 但基于融合

的方法所需的高适配的同场景信息难以获得, 所以许

多研究者更倾向于单幅高光谱图像超分辨率重建方法.

单幅高光谱图像超分辨率重建方法需要应对数据

集规模小且数据维度大带来的困难, 许多研究者想到

利用数据降维方法来降低数据维度[9]. 但是对于 HSI
来说, 因为 HSI 独特的光谱-空间特性, 在空间区域冗

余的信息在光谱维度上确差异明显, 在光谱维度上冗

余的信息在空间上却不一定相同. 因此, 传统的数据降

维方法无法很好地处理 HSI数据的特殊性.
为了解决这个问题, 一些研究者提出了基于光谱-

空间联合降维的方法, 以更好地保留 HSI 数据的特

征[10,11]. 这些方法将光谱和空间维度的信息进行联合建

模, 并通过联合降维来减少数据维度. 例如, 一种常用

的方法是将 HSI 数据表示为张量形式, 其中光谱维度

和空间维度被同时考虑. 然后应用张量分解或张量低

秩近似等技术, 将张量数据进行降维, 同时保留光谱和

空间维度的相关性. 但数据降维依旧存在对 HSI 的有

效信息进行丢失的情况, 进而影响到重建结果.
另有研究者从深度学习模型架构角度入手, 提出

特定的光谱-空间特征提取策略并取得了可观的结果[12].
受以上思路的启发, 本文提出了基于光谱强化 Trans-
former和注意力卷积的特征强化高光谱图像超分辨率

网络, 结合了 Transformer捕捉高频特征和卷积神经网

络空间特征提取能力的优势, 采用了双分支的网络架

构, 增强对 HSI 高频信息重建能力的同时也保证了光

谱-空间信息的重建能力. 本文主要贡献如下:
(1) 提出了具有额外监督的光谱强化 Transformer

高频特征分支, 使用拉普拉斯金字塔提取后的输入和

标签的高频信息分别作为分支的输入与标签, 进而加

强对 HSI细节的重建能力.
(2) 提出了 Multi-head ESSA 注意力机制, 并结合

提出的多尺度编码器层, 加强了对高频多样化特征的

提取能力和对上下文特征信息的利用.
(3) 提出了双分支高频信息增强高光谱图像超分

辨率网络 (high-frequency enhanced dual-branch
hyperspectral image super-resolution network, HFEDB-
Net), 充分提取了 HSI的空间和光谱信息, 在两个公开

数据集上都获得了最先进的重建效果. 
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1   相关工作 

1.1   基于卷积神经网络的高光谱图像超分辨率重建

卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN) 因具备的平移不变性和尺度不变性使得其备受

许多研究者们的青睐, 在近年来产生了大量的不同架

构如残差连接、密集连接、金字塔、U-Net网络等, 不
断刷新各个计算机视觉任务的记录, 而对于 HSISR 任

务也不例外. Liebel等人[13]提出了基于 CNN的高光谱

超分辨率图像重建方法. 他们将 SRCNN[14]引申到高光

谱超分辨率任务领域, 通过学习低分辨率和高分辨率

图像之间的映射关系, 实现了高质量的超分辨率重建.
然而其网络深度有限, 限制了对高光谱图像的进一步

表达能力. 之后 Li 等人[15]提出了基于深度残差网络的

高光谱超分辨率图像重建方法. 他们引入了残差学习

的思想, 设计了一个具有多个残差块的网络结构. 通过

逐层的特征提取和重建, 他们有效地提高了超分辨率

图像的质量. 但由于 2D卷积无法捕捉通道间关系的限

制, 导致重建图像的光谱失真情况比较严重.
为解决上述问题, 研究者们提出了一些方法, 例

如, 使用 3D 卷积替代 2D 卷积, 进行高光谱图像的特

征提取[16], 或引入通道注意力机制以增强整个网络对

跨通道信息的关注[17], 从而提升对 HSI 光谱特征的表

征能力. 然而, 卷积神经网络依靠滑动窗口机制来进行

特征映射, 导致其在捕捉长距离依赖关系和适应数据

方面的能力有限, 仍难以对复杂光谱信息进行利用和

重建. 

1.2   视觉 Transformer
Transformer 最初由 Vaswani 等人[18]提出, 该模型

在序列到序列的自然语言处理领域取得了重要的突破.
随后, Dosovitskiy 等人[19]提出了 Vision Transformer
(ViT) 将 Transformer 应用于图像处理领域, 并实现了

端到端的视觉处理方法. 这引发了对 ViT 的广泛关注,
开始吸引许多计算机视觉任务研究者的兴趣.

在图像超分辨率任务中, Liang等人[20]提出了一个

强大的图像超分辨率基准模型 SwinIR, 该模型利用

ViT架构进行深层特征提取, 包括多个 SwinIR层和残

差连接, 具有出色的性能和泛化能力. 接着, Li 等人[21]

提出了分层 Swin Transformer (HST) 网络来恢复低分

辨率压缩图像, 该网络通过联合捕获分层特征表示并

使用 Swin Transformer来增强每个尺度的表示能力.

为了进一步提高恢复效果, Chen 等人[22]提出了一

种新的混合注意力 Transformer (HAT), 该模型结合了

通道注意力和基于窗口的自注意力方案, 以充分利用

它们的互补优势, 激活更多的输入像素.
最早将 ViT引入 HSISR任务的是 Hu等人[23]提出

的 Fusformer模型, 该模型在高光谱图像超分辨率任务

中取得了巨大的成功, 然而, 其没有在注意力机制本身

角度对 HSISR任务进行适配, ESSAformer[24]提出了一

种针对 HSI 的高效注意力机制, 充分考虑了高光谱领

域的特点, 并引入了通道级归纳偏置, 进而提高了重建

图像的光谱质量. 但其使用的注意力机制在映射 Q、

K、V 三向量时的能力有限, 缺乏特征提取的多样性,
并且针对图像空间信息的利用不够充分, 缺少对上下

文信息的交互.
为了解决上述存在的问题, 本文提出了一种基于

高频信息强化的双分支高光谱图像超分辨率网络

HFEDB-Net. 通过结合 Transformer 和卷积神经网络,
HFEDB-Net能够有效地重建高光谱图像的高频信息和

光谱-空间细节. 通过使用拉普拉斯金字塔提取输入和

标签的高频信息, 并构建了基于多头 ESSA 的多尺度

Transformer 高频特征提取分支, 从而有效提升了对高

频特征的提取能力和上下文特征信息的利用效果. 

2   网络结构 

2.1   整体架构

S LR

θ

S HR

基于深度学习的 HSISR 任务本质是通过损失函

数 Loss训练出一组能从低分辨率高光谱图像 到超

分辨率高光谱图像的属于映射函数 F 的参数 , 并通过

反向传播使重建的图像尽可能地与其对应的真实高分

辨率高光谱图像 相同, 用公式表达为:

θ∗ = argmin
θ

(Loss(F(S LR;θ),S HR)) (1)

F (S LR;θ) θ

S LR

θ∗

其中,  表示通过将具有参数 的映射函数 F 应

用于低分辨率高光谱图像 而获得的重建高光谱图

像. 目标是找到最小化损失函数 Loss 的最佳参数 . 因
所提网络是双分支结构, 且分支包含独立监督, 所以将

所提出的方法的目标进一步精确为:
θ∗1 = argmin

θ1

(Loss1(F1(S LR,F2(S sharpLR;θ2);θ1),S HR)

θ∗2 = argmin
θ2

(Loss2(F2(S sharpLR;θ2),S sharpHR))

(2)
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θ∗1 F1

θ1 S LR

F1 F2

Loss1

Loss2

S LR

S sharpHR

Loss1

Loss2

其中,  表示将主干分支的映射函数 应用于参数为

的低分辨率高光谱图像 得到的重建高光谱图像,
其中 输入的额外参数为高频分支映射函数 的输

出. 损失函数 测量的是重建的高光谱图像和真实

高分辨率高光谱图像之间的差异, 而损失函数 衡

量的是 通过拉普拉斯算出的高频图像与真实图像

算出的高频图像 之间的差异. 在提出的 HFEDB-
Net 网络中我们使用总变差损失函数[25]作为 , 使
用 L1损失函数作为 . 总变差损失函数公式为:

LSSTV =
1
N

∑N

n=1
(∇hF(S n

LR)1+∇wF(S n
LR)1

+∇cF(S n
LR)1) (3)

∇h ∇w

∇c

Loss1

其中,  与 表示为所提出的网络生成最终的重建高

光谱图像在高和宽两个维度上的梯度. 而 则表示最

终结果在光谱维度上的梯度. 通过将总变差损失函数

作为 可以有效地保持重建图像的结构与边缘的

连续性和一致性, 并减少重建图像中的伪影和失真现

象, 进而提高重建图像的质量. 在高频分支所使用的拉

普拉斯金字塔原理为将输入图像减掉其下采样后紧接

着上采样处理后的图像, 用公式表达为:

Isharp = I−Up(Down(I)) (4)

I Isharp

Up Down

其中,  与 分别表示输入图像与输出的高频信息图

像,  与 分别表示插值上采样和插值下采样操

作, 在提出的网络中, 我们使用的插值方法为双线性插

值法. 提出的网络总结构如图 1所示. 

2.2   主干分支

为了提取 HSI 的空间和光谱特征, 主干分支由残

差空间提取块与通道注意力空间-光谱块组成. 在空间

提取块中, 使用 3×3 卷积来学习图像的空间上不同特

征, 结合激活函数来为模块增加更多的非线性, 同时利

用残差机制加强了特征的传递且缓解梯度爆炸和消失

的问题. 值得注意的是, 使用单次上采样操作会不可避

免地造成上下文细节的丢失情况, 所以在主干分支中

我们将亚像素卷积上采样操作放在了每 3个连续的空

间提取块之后, 通过采用逐步上采样策略, 避免了只使

用一次上采样带来的噪声影响过大问题. 且亚像素卷

积具有重建质量高、参数量小和有效利用低分辨率信

息的优点, 与反卷积上采样相比, 重建图像也会更少出

现伪影的情况. 空间提取块如图 1左上方所示.
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图 1    HFEDB-Net网络总架构

 

对于空间-光谱提取块而言, 本文引入擅长捕捉通

道之间关系的通道注意力机制. 同样结合 1×1 卷积和

激活函数, 增强了本块对空间和光谱特征的表达能力.
 

2.3   Transformer 高频特征分支

因 HSI空间信息在光谱维度分布稀疏且不规律的

特性, 卷积神经网络难以对其较高频的特征进行有效

重建. 为了解决这个问题, 我们提出了具有额外监督的

HSI 高频特征超分辨率分支, 利用具有强自适应能力

和擅于捕捉特征长距离依赖关系的 Transformer 方法.

本文设计了多头 ESSA 注意力机制, 采用光谱相关系

数 (SCC) 用于替代原始的注意力矩阵, 并将归纳偏好

引入模型中以便于训练. 并且将 Q、K、V 这 3个向量
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的相乘顺序进行变换, 进而大幅减少了计算复杂度.
然而, ESSA无法有效地捕捉细粒度细节并充分利

用多尺度的上下文信息. 这是因为其仅在一个空间尺

度上进行操作, 并仅使用单个注意力头, 从而无法完全

捕捉复杂 HSI中存在的多样视觉模式.
为了解决这些问题并进一步增强 Transformer 分

支的性能, 本文设计了多头 ESSA和多尺度编码层. 通
过引入多头注意力机制, 图像多样化的模式可以被分

支所捕捉到, 且能够同时关注不同的区域. 此外, 编码

层提取的多尺度特征还更好的整合了不同抽象层次的

上下文信息.
多头策略使得高频特征分支能够学习多组注意力

权重, 每组权重分别用于学习特定的高频特征模式规

律、关注不同的空间特征位置. 而多尺度策略使得分

支网络能够在不同空间分辨率上捕捉丰富的上下文信

息, 有助于充分理解图像的高频局部细节和全局结构.

改进后的 ESSA用公式表示如下:ESSAi(Qi,Ki,Vi) = φ(Qi)(φ(Ki)TVi)
Z = Concat(ESSA1, · · · ,ESSAh)Wo

(5)

Qi Ki Vi

ESSAi (Qi,Ki,Vi)

Wo

其中,  ,  和 分别表示第 i 个 ESSA 注意力头的查

询向量, 键向量和值向量. Z 表示改进后的 ESSA 注意

力的输出向量.  表示第 i 个 ESSA注意

力头的输出向量. h 表示注意力头的数量.  是输出投

影矩阵.
另外, 我们在高频特征分支中还采用了逐步优化

的结构策略, 通过多次迭代优化模型输出, 逐步提升上

采样结果的质量. 每一轮迭代都可以对先前的输出进

行细化和改进, 从而逐渐减小上采样后图像中的伪影

和信息损失. 通过逐步优化, 高频特征分支可以更好地

适应数据的细节和复杂性, 提高最终超分辨率重建图

像的准确性和真实性. 高频特征分支的编码器层和多

头 ESSA注意力如图 2所示.
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图 2    高频分支中的编码器层与多头 ESSA注意力机制

 
 

3   实验分析 

3.1   数据集

本文使用两个公开可用的高光谱数据集 Harvard

自然高光谱图像数据集[26]和 Chikusei遥感高光谱图像

数据集[27]进行了放大 4 倍和 8 倍的对比与消融实验,

证明了提出的 HFEDB-Net的有效性.

Harvard 数据集包含 50 个真实世界高光谱图像,

每个图像的尺寸为 1392×1040×31. 所有的 31 个光谱

波段是由 420–720 nm范围内每隔 10 nm采样得到. 其

中我们将 40 个图像用作训练集, 10 个图像用作测试

集. 为了适应模型训练, 我们将训练集进行裁块处理.

在放大因子为 4的情况下, 将每张训练集裁剪为 64×64

的互相重叠的图像块 (重叠 32 个像素), 通道数保持不

变; 最后将其降采样为 1/4 大小作为模型的输入. 在放

大因子为 8 的情况下, 将每张数据集裁成 128×128 的

重叠图像块 (重叠 64 个像素), 通道数保持不变; 最后

将其降采样为 1/8 大小作为模型的输入. Harvard 数据

集包含室内与室外的真实场景图像, 拍摄的物体和场
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景复杂多样, 蕴含丰富的空间和光谱信息.
Chikusei数据集是一张高光谱遥感图像, 图像尺寸

为 2517×2335×128, 光谱范围为 363–1018 nm. 由于图

像中存在边缘信息缺失不连续的情况, 所以我们首先

将图像从中间裁剪为 2304×2048 的子区域. 然后, 从
Chikusei图像的顶部选择 4个尺寸为 512×512×128的
区域作为测试集, 剩余部分作为训练集. 同样, 裁块处

理策略与 Harvard相同. 与 Harvard等自然高光谱图像

数据集相比, Chikusei 数据集具有更少数据、更多噪

声、较小目标以及更多光谱波段的特点, 使针对其的

重建任务更具挑战性. 

3.2   评价指标和实验设置

在对实验结果进行定量图像质量评价时, 我们选

择使用以下 6 个主流评价指标: 互相关性度量 (cross
correlation, CC)、结构相似性 (structural similarity,
SSIM)、峰值信噪比 (peak signal-to-noise ratio, PSNR)、
相对全局精度误差 (error relative global accuracy,
ERGAS)、均方根误差 (root mean square error, RMSE)
和光谱角映射度量 (spectral angle mapper, SAM) 全面

地评估了各个方法的性能. 另外, 为进一步从主观的角

度评价重建图像的质量, 我们还将重建结果用多种方

式进行呈现.
所提出的 HFEDB-Net网络相关参数设置如下: 多

头 ESSA中的注意力头数量设置为 3, 编码器层中的多

尺度模块采用 3×3卷积核、5×5卷积核与 7×7卷积核

的组合. 多头 ESSA 中每个注意力头的 Q、K 和 V 向

量映射长度都设置为与输入向量长度相同. 

3.3   对比方法设置

为了证明提出的工作的优越性和有效性, 我们在

两个数据集的两种放大因子上对比了 4种先进的高光

谱图像超分辨率方法, 从可视化和定量指标分析等方

面对各个方法的重建结果进行分析. 以下是我们使用

的对比方法.
(1) SSPSR[28]: SSPSR采用了一种有效的重叠分组

策略的卷积神经网络, 强化了对光谱信息的捕捉能力,
从而实现了显著的重建效果.

(2) MCNET[29]: MCNET 是一种混合卷积网络, 结
合了 2D和 3D卷积, 能更有效地提取 HSI图像的光谱

空间特征.
(3) PDE-Net[30]: 一种使用概率启发的高光谱图像

编码嵌入来进行高分辨率高光谱图像的迭代优化网络.
(4) ESSAformer: 使用了一种高效的基于光谱相关

系数 SCC核的自注意力 (ESSA), 用于替代原始的注意

力矩阵的 Transformer方法. 

3.4   实验结果与分析

我们将提出的方法在两个数据集上与其余先进方

法进行对比, 从定量评价指标表 1 可以得到, HFEDB-
Net 在两个公开数据集的 4 倍和 8 倍放大倍数下都取

得了最好的结果. 其中在 Harvard 数据集上的优势最

大, 尤其是在 4 倍放大倍数的条件下, MPSNR 指标要

高于 ESSAformer 0.4 dB左右. 这是因为所提出的方法

利用构造基于 Transformer 的额外监督高频分支来加

强对高频信息的捕捉和重建, 同时从捕捉空间细节能

力、上下文信息能力以及对多样特征的提取能力方面

改进了 ESSA 注意力机制和编码器层, 进一步提升了

总体网络的重建能力, 保证了重建图像的质量.
SSPSR、MCNet和 PDE-Net都为基于卷积神经网

络的方法, 从表 1数据来看, 他们在大多数情况下要明

显弱于基于 Transformer 方法的 ESSAformer, 这是因

为卷积神经网络的特性, 其特有的平移不变性的归纳

偏置使得卷积神经网络很难构建长距离的依赖关系,
而长距离的依赖关系对于高光谱高维数据来说是非常

重要的. 相反, Transformer 利用自注意力机制, 能够对

输入的各个位置进行全局范围的关联和交互, 从而更

好地捕捉 HSI中的长距离依赖关系, 这使得基于 Trans-
former 的方法如 ESSAformer 在处理高光谱高维数据

时具有优势. 因此, 相对于基于卷积神经网络的方法,
ESSAformer 能够更好地建模 HSI 图像中的空间和光

谱信息, 从而实现更准确的重建结果.
但是从空间提取能力角度分析, 卷积神经网络的

空间提取能力要强于 Transformer, 这是因为卷积神经

网络局部感知和权值共享的特性. 卷积层通过滑动窗

口的方式对图像的局部进行映射感知, 从而有效地捕

捉到图像中的空间特征. 且卷积层中的权重共享也大

幅度减少了网络的参数量, 进而一定程度上提高了网

络的重建能力. 所以同样在表 1 中可以看到, 在放大

因子为 8 的情况下, HSI 空间信息的重建难度加大,
ESSAformer 的重建效果要略低于基于卷积神经网络

的 MCNet 和 PDE-Net. MCNet 通过混合使用 2D 与

3D卷积来对高光谱图像的高维特征进行捕捉, 与单使

用 3D卷积的方法相比, 减少了网络的参数量. PDE-Net
则采用其提出的特征嵌入策略来对高光谱图像进行重

建, 有效地保护了光谱信息, 避免了光谱失真现象的发

生. 各个方法的重建可视化结果见图 3、图 4.
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表 1    在 Harvard与 Chikusei两个数据集上放大倍数为 4倍和 8倍的重建结果
 

数据集 Models 倍数 平均PSNR (dB)↑ SAM↓ CC↑ RMSE↓ 平均SSIM↑ ERGAS↓

Harvard

Bicubic 4 38.682 1 3.279 0 0.965 0 0.016 5 0.920 7 4.785 8
SSPSR 4 40.785 3 3.205 1 0.975 7 0.013 1 0.939 0 3.891 4
MCNet 4 40.943 1 3.282 8 0.974 0 0.012 6 0.941 5 3.694 2
PDE-Net 4 40.832 3 3.215 2 0.971 0 0.012 7 0.943 7 3.711 4

ESSAformer 4 41.005 7 3.194 2 0.977 8 0.013 0 0.947 4 3.755 8
HFEDB-Net (Ours) 4 41.403 2 3.187 1 0.980 3 0.012 1 0.953 1 3.320 4

Bicubic 8 35.450 1 3.795 0 0.930 5 0.023 8 0.850 3 3.366 6
SSPSR 8 36.565 6 3.672 9 0.942 2 0.022 6 0.861 2 3.245 1
MCNet 8 37.058 5 3.589 7 0.947 5 0.021 9 0.889 3 3.076 6
PDE-Net 8 37.149 5 3.616 1 0.948 3 0.020 3 0.898 2 3.040 0

ESSAformer 8 37.108 3 3.822 7 0.948 8 0.020 3 0.896 5 3.027 2
HFEDB-Net (Ours) 8 37.439 9 3.576 1 0.949 2 0.019 8 0.901 7 2.662 9

Chikusei

Bicubic 4 37.352 7 3.375 0 0.922 3 0.015 9 0.904 9 6.968 2
SSPSR 4 39.865 3 2.732 9 0.947 8 0.012 3 0.919 1 5.600 6
MCNet 4 40.136 3 2.645 7 0.944 8 0.012 5 0.952 8 5.242 9
PDE-Net 4 39.734 1 2.712 7 0.946 9 0.012 9 0.949 3 5.308 7

ESSAformer 4 40.249 0 2.621 0 0.950 2 0.012 0 0.959 7 5.176 7
HFEDB-Net (Ours) 4 40.544 8 2.431 4 0.953 3 0.011 8 0.962 8 4.972 0

Bicubic 8 34.576 6 4.960 8 0.831 1 0.022 0 0.824 0 4.748 2
SSPSR 8 35.349 7 4.840 4 0.854 7 0.021 5 0.822 0 4.487 1
MCNet 8 35.459 4 4.601 2 0.874 0 0.020 8 0.856 2 4.305 2
PDE-Net 8 35.481 2 4.569 1 0.851 7 0.020 1 0.850 5 4.257 1

ESSAformer 8 35.459 1 4.570 4 0.862 5 0.020 4 0.853 7 4.283 0
HFEDB-Net (Ours) 8 35.628 0 4.452 1 0.874 8 0.019 6 0.863 3 4.024 1

注: 表中“↑”表示数值越高则模型在该评价指标上的表现越好, 反之, “↓”表示数值越低则模型在该评价指标上的表现越好
 
 

(a) HR (b) Bicubic

(g) Ours

(c) SSPSR

(e) PDE-net (f) ESSAformer

(d) MCNet

 
图 3    Image1重建图像的伪彩色图 (波段 31, 21, 11)

 

从重建效果对比图中不难看出, 所提出的方法的

超分辨率图像与其他方法相比更接近标签真实图像

HR. 另外值得注意的是, 在高光谱图像的高频细节区

域如砖块细节纹理和书本排列缝隙, HFEDB-Net 重

建的质量要明显优于其他方法. 因为在高频分支中,

HFEDB-Net利用具有强自适应能力和捕捉特征长距离

依赖关系的 Transformer 方法 ,  并利用提出的多头

ESSA注意力和多尺度编码层, 丰富了对上下文信息和

对空间细节的特征提取, 使得重建图像的质量进一步

的提升.

为全面地对比各个方法的重建结果, 我们从光谱

角度, 对比不同方法重建图像的质量. 我们利用平均误

差图和平均误差曲线来从光谱角度对重建结果进行分

析. 其中平均误差图的原理是通过将每个方法重建后
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的图像与标签真实图像做差, 并将结果沿着光谱维度

求平均, 最后生成平均误差热力图, 图上越明亮越清晰

的部分代表误差越大. 反之, 重建质量越高的部分则越

暗无细节. 平均误差图热力图可见图 5.
 
 

(a) HR (b) Bicubic

(g) Ours

(c) SSPSR

(e) PDE-net (f) ESSAformer

(d) MCNet

 
图 4    Image2重建图像的伪彩色图 (波段 31, 21, 11)
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图 5    Image3的平均误差热力图

 

从图 5 中可以看出, 提出的方法在光谱维度依然

要比其他方法的重建质量要高, 并且从图 5 中观察到

在图像的高频细节部分, 如百褶窗的纹理, 提出的方法

的重建质量在空间和光谱两个维度都有明显的优势.

平均误差曲线图的原理为将重建后的图像与标签真实

图像做差, 在空间维度求平均, 进而在每个光谱维度得

到一个平均误差值, 将所有维度的平均误差值算出作

为折线图的点, 最终得到平均误差折线图. 其中折线中

的值越高说明重建后图像在该通道与真实标签的差距

越大, 反之折线值越低则说明重建后图像在该通道与

对应该通道的标签越接近 .  平均误差折线图如图 6

所示.

从平均误差折线图也可以看出, 提出的方法在光

谱维度依然要比其他方法的重建质量要高. 这是因提

出的方法有效地利用并结合了卷积的空间提取能力和

ESSA注意力对光谱的长距离依赖规律的捕捉.

同为基于 Transformer方法的 ESSAformer在光谱

维度也同样有着不俗的表现, 其平均误差折线仅次于

提出的方法排在第 2 名. 这证明了 ESSA 有效地捕捉

了高光谱图像的光谱信息规律.
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图 6    Image1与 Image2的平均误差折线图

 
 

3.5   消融实验与分析

我们进行了不同组合的消融实验来证明所提出方

法每个部分的贡献与有效性. 其中主要针对的部分为

高频分支所使用的方法、主干分支所使用的方法以及

改进后的多头 ESSA 与原始 ESSA 的差别. 消融实验

结果如表 2所示.
 
 

表 2    在 4倍放大因子下 Harvard数据集上不同模块的消融实验结果
 

模型 平均PSNR (dB)↑ SAM↓ CC↑ RMSE↓ 平均SSIM↑ ERGAS↓
完整HFEDB-Net方法 41.403 2 3.187 1 0.980 3 0.012 1 0.953 1 3.320 4

高频分支换成卷积神经网络 40.827 4 4.215 4 0.972 6 0.016 7 0.935 7 3.678 6
主干分支换成Transformer 40.832 3 4.133 4 0.971 3 0.015 4 0.931 6 3.786 8
高频分支与主干分支互换 40.657 3 4.726 5 0.969 7 0.017 7 0.928 5 3.961 8
多头ESSA替换为原始ESSA 41.069 1 3.555 6 0.975 2 0.013 7 0.942 7 3.524 8
去掉编码层多尺度结构 41.158 2 3.648 7 0.977 5 0.014 3 0.948 6 3.443 9

 

从表 2 中可以看到, 完整的 HFEDB-Net 方法在

4 倍放大因子 Harvard 数据集上的重建能力是最好的,
而在将基于 Transformer 的高频分支与基于卷积神经

网络的主干分支进行方法互换后对重建能力的影响最

大, 结合单独将高频分支换成卷积神经网络以及单独

将主干分支换成 Transformer的结果, 我们可以得出以

下结论: 针对图像高频信息的处理, 从自适应能力和捕

捉长距离依赖, 来看 Transformer 有一定的优势. 而对

于充分提取图像空间特征的目标, 卷积神经网络却是

一个更好的选择.
同样从表 2 中显示, 对于 ESSA 和编码层的多头

注意力机制和多尺度结构这两个改进方向是正确且有

效的, 并且多头注意力机制的作用相对而言更大, 这是

因为对于高光谱图像这种高维数据, 单头注意力机制

难以捕捉足够多的特征和关系. 

4   结论与展望

本文提出了一种基于高频信息强化的 Transformer
与卷积神经网络的双分支高光谱图像超分辨率网络

HFEDB-Net. 通过结合 Transformer和卷积神经网络的

优势, 双分支网络架构实现了对 HSI高频信息和光谱-

空间信息的有效重建. 本文通过使用拉普拉斯金字塔

提取输入和标签的高频信息, 并构建了具有额外监督

的光谱强化 Transformer高频特征分支, 从而增强了对

HSI空间细节的重建能力. 其次, 通过设计了多头 ESSA

注意力与多尺度编码层, 有效提升了对高频特征的特

征提取能力和对上下文特征信息的利用. 在两个公开

数据集的两种放大倍数下, 主观可视化和客观定量指

标上均实现了最好的重建结果.

接下来可以开展的工作方向可以从光谱一致性以

及高光谱空间信息的去噪方面来继续研究.
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