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摘　要: 遥感高光谱图像超分辨率 (remote sensing hyperspectral image single super-resolution, HSISR)任务近年来已

取得可观进展, 其中使用深度卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)技术的方法得到广泛运用. 然而, 大
多数基于 CNN的超分辨模型往往会忽略遥感高光谱图像的光谱结构, 同时由于卷积网络受卷积核大小限制, 长距

离的特征依赖关系被忽略, 进而影响了重建的精度. 为了解决这些问题, 本文提出了一个基于分组 ConvLSTM 和

Transformer的双分支遥感高光谱图像超分辨率网络 (dual-branch remote sensing hyperspectral image super-resolution
network based on grouped ConvLSTM and Transformer, DGCTNet), 该方法结合了 Transformer捕捉长距离依赖关系

和卷积长短时记忆网络 (ConvLSTM)对提取序列性特征的优势, 在提取空间特征的同时保持了光谱的有序性, 增强

了重建图像的效果. 此外, DGCTNet还设计了边缘学习网络, 将边缘信息扩散到图像空间中. 同时为重新校准光谱

响应, 加入提出的双组级通道注意力机制 (dual-group level channel self-attention, DSA). 在 Houston数据集上的实验

表明, DGCTNet方法在定量评价指标和多种场景下的视觉质量上, 都优于当前最先进的对比模型.
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Abstract: Remote sensing hyperspectral image single super-resolution (HSISR) tasks have made considerable progress in
recent years. Methods using deep convolutional neural network (CNN) technology are widely employed. However, most
CNN-based super-resolution models tend to ignore the spectral structure of remote sensing hyperspectral images.
Meanwhile, due to the limitation of convolutional networks by the size of convolutional kernels, long-distance feature
dependencies are ignored, which in turn affects the reconstruction accuracy. To solve these problems, this study proposes
adual-branch remote sensing hyperspectral image super-resolution network based on grouped ConvLSTM and
Transformer (DGCTNet), which combines the advantages of Transformer in capturing long-distance dependencies and
ConvLSTM in extracting sequential features. It enhances the reconstructed image effect by extracting spatial features
while maintaining spectral orderliness. In addition, DGCTNet also designs an edge learning network to diffuse edge
information into the image space. At the same time, to recalibrate the spectral response, the proposed dual-group level
channel self-attention mechanism (DSA) is added. Experiments on the Houston dataset show that the proposed DGCTNet

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
2025,34(3):286−295 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009783] [CSTR: 32024.14.csa.009783] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家自然科学基金青年项目 (32301702); 山东省自然科学基金青年项目 (ZR2021QC120)
收稿时间: 2024-08-20; 修改时间: 2024-09-19; 采用时间: 2024-09-24; csa在线出版时间: 2025-01-16
CNKI网络首发时间: 2025-01-17

286 研究开发 Research and Development

mailto:zhuxj990@163.com
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9783.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9783.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9783.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9783.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9783.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9783.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9783.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://doi.org/10.15888/j.cnki.csa.009783
https://cstr.cn/32024.14.csa.009783
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


method outperforms the current state-of-the-art comparison models in terms of quantitative evaluation metrics and visual
quality in a wide variety of scenarios.
Key words: remote sensing hyperspectral image; super-resolution; edge enhancement; ConvLSTM

单幅高光谱图像 (hyperspectral image single, HIS)
经常被应用于各种场景中, 包括考古[1]、农业和水资源

控制[2]以及军事防御[3]. 近年来, 由于场景级别逐渐转

变为像素级别任务, 对识别精度的要求大大提高, 需要

遥感卫星捕捉更高空间分辨率和更丰富光谱细节的图

像. 然而, 由于物理设备的限制和成像时间的限制, 遥
感卫星无法捕获具有高空间分辨率的高光谱图像. 因
此提高 HSI 的空间分辨率 (hyperspectral image super-
resolution, HSISR)具有重要意义.

现有的单幅图像超分辨率重建 (super-resolution
reconstruction, SR)方法可以分为两类[4], 包括传统方法

和深度学习方法. 传统的图像 SR 主要有基于插值[5]、

基于正则化[6]和基于稀疏表示[7]的方法. 这些方法在恢

复图像信息时, 利用不同先验知识, 从有限信息中进行

重建. 但是由于经过人工筛选的特征表示能力有限, 无
法恢复真实图像更多细节, 导致图像重建的质量较低.

近年来, 深度学习已成为实现单图像超分辨率的

一种有效方法. Dong 等[8]提出了第 1 个应用于超分辨

率的卷积神经网络 SRCNN 证明了 CNN 在 LR 到 HR
图像信息的非线性映射关系方面优于传统方法. 在后

续提出的各类神经网络模型中, 残差网络因其在图形

处理方面的出色表现[9], 已被广泛应用于单图像超分辨

率任务, 取得了惊人的重建效果. 这主要归因于其多层

次特征的表示和特征重用能力. 随后, 研究者们开始使

用 3D 卷积进行光谱信息的学习. 3DFCNN[10]网络利

用 3D 卷积直接提取相邻像素的空间上下文和相邻波

段的光谱相关性以减轻生成图像的光谱失真. 三维网

络中, 通常存在着大量的参数和复杂的计算需求. 为解

决这些问题, Sun等[11]设计一种混合卷积网络 (MCNet)
通过 2D/3D可分离卷积的方式降低计算复杂度.

与传统方法相比, 基于深度学习的方法有着强大

的非线性建模能力和自适应特征学习能力. 因为在处

理复杂地理环境、捕捉细微细节以及适应不同数据变

化方面具有明显优势, 所以通常在 HSI 超分辨率重建

任务中表现良好. 目前, 基于深度学习的现有方法在处

理高光谱图像空间超分辨率重建任务上仍存在两个重

要挑战, 即数据的高维性和被过度侵蚀的空间信息.

一方面, HSI 的光谱维度虽然有助于反映地物微

小的空间形态特性, 但却增加了特征提取的难度. 因此,
Li等[12]提出一种分组深度递归残差网络 (GDRRN), 该
方法残差网络中嵌入分组递归模块以描述复杂特征信

息. 空间光谱先验网络 (SSPSR)[13]的空间光谱特征提

取块利用高效残差学习和注意机制, 充分挖掘了空间

光谱先验信息. DualSR[14]采用双级设计, 粗级阶段通过

交替光谱融合机制逐带超分辨图像, 精细阶段使用增

强反投影方法来学习空间-光谱一致性, 提升了重建性

能. 上述方法及其变体都没完全考虑到高光谱图像的

光谱独立性, 进而导致重建图像的光谱信息紊乱.
另一方面, 高光谱图像具有广泛的覆盖范围和多

样的地面场景, 但其空间信息被过度侵蚀和受到复杂

退化过程的影响使得从低分辨率输入中恢复细节和锐

利边缘对于神经网络 (CNN) 更加困难. 为了获得清晰

且易于区分的细节边缘, 研究人员进一步引入了不同

的处理策略来独立学习图像边缘. Hui等[15]提出的细节

分量预测模型去获得细节增强分量, 从而恢复图像细

节信息. TE-ResUNet[16]采用纹理增强模块来增强低层

特征的纹理细节. Zhang 等[17]设计边缘增强高效网络,
使用边缘增强卷积块, 通过多阶梯度提取和其他特征

增强分支方式丰富网络的边缘感知能力. TE-SAGAN[18]

采用了残差密集生成器来改善生成的边缘轮廓和纹理,
并使用知觉损失用来巩固中高频率的细节. 上述的边

缘增强方法假设输入图像的边缘是清晰的和容易推断

的, 使用这些假设对图像边缘进行增强. 因此导致高光

谱图像空间信息被过度侵蚀, 边缘细节信息模糊且噪声

污染严重, 很难从这些先验中恢复真实边缘细节信息.
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[19].
ConvLSTM在降水预测、动作识别、交通预测等序列

任务中均展现了良好的性能. 此外, 在高光谱图像分类

任务中 ConvLSTM 也展示了其在处理高光谱图像相

关任务中捕捉和利用正则光谱信息的显著能力, 并成

功应用于该分类任务中, 如植被分类、矿物分类等, 他
们将 ConvLSTM作为 HSI特征提取的基本单元, 旨在

同时捕捉 HSI 的空间信息和光谱信息. 在类似的思想

2025 年 第 34 卷 第 3 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 287

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


下, Lu等[20]提出了 ConvBiLSTM网络用于高光谱图像

超分辨率重建, 采用逐波段传播方法将卷积和递归神经

网络相结合, 以改善光谱保真度. 然而 ConvLSTM在一定

程度上对图像空间上的噪声是敏感的. 由于 ConvLSTM
通过卷积操作处理时空数据, 卷积层对输入数据的每

个位置都有局部感知和特征提取的能力. 因此, 如果图

像空间上存在较强的噪声或干扰, ConvLSTM 可能会

受到影响, 并在处理中保留这些噪声信息. 受以上思路

的启发, 本文提出了基于光谱强化 Transformer和 Conv-
LSTM 的特征强化高光谱图像超分辨率网络, 采用了

双分支的网络架构, 同时加入了双组级通道注意力机

制, 在增强对 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)提出了一种基于分组 ConvLSTM和 Transformer

的双分支高光谱图像超分辨率网络 (DGCTNet), 结合

了 Transformer 捕捉长距离依赖特征和 ConvLSTM 对

提取序列性特征的优势, 增强了重建图像的效果.
(2) 提出了一种有效实用的边缘学习模块来增强

图像细节信息, 既能生成接近真实边缘细节信息, 又能

有效去除噪声. 同时加入提出的双组级通道注意力保

持了光谱信息的有序性.
(3)在 Houston上进行的实验表明, DGCTNet在高

光谱图像超分辨率重建方面明显优于其他方法. 

1   本文方法 

1.1   DGCTNet 网络模型

图 1 为基于分组 ConvLSTM 和 Transformer 的双

分支高光谱图像超分辨率网络 (DGCTNet)的总结构.
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图 1    总网络结构示意图

 

该模型主要由两部分组成: 特征提取模块和边缘

增强模块. 特征提取模块可以分为两个分支结构: Trans-
former高频特征提取分支和基于 ConvLSTM的特征提

取分支. 由于遥感图像的尺寸较大且维度较高, 普通的

卷积网络对于捕捉长距离信息依赖度低 ,  本文利用

Transformer 网络对图像中的高频信息进行提取. 由于

在 Transformer 特征提取过程中会破坏光谱信息规律,
因此在第 2 个分支中采用分组 ConvLSTM 网络对特

征进行提取有效地避免了光谱规律的丢失, 同时加入

提出的分组空间-光谱金字塔池化模块 (G-SSPP) 进行

光谱信息的提取, 最后将两个分支进行特征融合以保

证光谱信息的有序性.
第 2分支中的边缘增强模块是由一个双路并行的

边缘提取子模块构成, 每一路边缘提取子模块都是由

多个密集块、用于清除噪声和伪影的边缘注意力模

块、双组级通道注意力 (DSA)组成.

I∗Base

I∗Base

IBase

I∗Edge I∗Edge IBase

输入的低分辨率图像 (LR) 首先进入两个分支分

别进行提取, 第 1分支经过 Transformer特征提取得到

高频特征图像 , 第 2 分支经过 ConvLSTM 网络特

征提取后与图像 融合生成中间高分辨率图像 (HR)
, 然后通过边缘增强模块得到一个纯净无噪声的

图像边缘 , 最后将图像边缘 与 结合得到

最终的超分辨率图像 (SR).
本文的目标是使提出的模型学到从 LR 到高空间

分辨率图像 (HR)的映射 F, 如下所示:

IHR = F(ILR;θ) (1)

ILR ∈ RH×W×C IHR ∈ RH×W×C

H W C

γ F

其中,  和 分别表示低分辨率

高光谱图像 (LRHSI)和高分辨率高光谱图像 (HRHSI),
表示每个通道图像的高,  表示每个通道图像的宽, 

表示图像的通道数,  表示放大因子,  表示映射网络. 
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1.2   特征提取模块

我们使用了两分支特征提取方法对图像进行重建.
第 1个分支为 Transformer特征提取模块, 传统的卷积

神经网络在提取对于遥感高光谱这种大图像时很难对

图像整体的相关特征进行提取, Transformer 方法凭借

其对长距离依赖特征的捕捉, 弥补了这一缺陷. LR 图

像首先通过 Transformer网络进行特征提取.

I∗Base = T (ILR) (2)

I∗Base

T ILR

其中,  表示由 Transformer网络提取到的高频特征

信息图像,  表示 Transformer 网络的映射,  表示输

入的低分辨率图像.
图像首先被输入到编码器中由图像映射到连续的

向量空间中, 编码器由多个相同的层级组成, 每个层级

包括一个多头自注意力层和一个前馈神经网络层. 其

中, 多头自注意力层用于捕捉序列中的依赖关系, 前馈

神经网络层用于对位置向量进行非线性变换. 然后通

过解码器利用编码器输出的向量来生成目标图像.
经过 Transformer网络提取过特征的虽然会得到较

好的空间信息, 但是由于卷积过程中通道顺序被打乱, 经
过特征提取图像的光谱信息会相对较差, 因此在第 2 分

支采用提出的基于 ConvLSTM的分组分支, 该分支可以

充分利用图像的空间和光谱信息, 通过以波段为单位的

分组策略减少计算负担并保护光谱信息. 同时利用多尺

度策略对不同尺度的特征信息进行提取, 以此来对图像

信息进行深度挖掘,  进而恢复出更多的信息.  由图 1
可知基于 ConvLSTM 的分组模块, 该模块由分组空间-
光谱金字塔池化模块 (G-SSPP) 以及残差分组 Conv-
LSTM (ResGB)组成. G-SSPP如图 2所示.
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图 2    G-SSPP模块
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]
FGConv

首先, 将 通过分组卷积

层 进行浅层特征提取, 表示为:

Fg
0 = FGConv

(
Ig
LR

)
(3)

Ig
LR ∈ RH×W×1 Fg

0 ∈ RH×W×k ILR

FSConv

F0 = [F1
0 , · · · ,F

g
0 , · · · ,

FC
0 ], F0 ∈ RH×W×(k×C)

其中 ,   与 分别表示 的第

g 个波段和 第 g 组的输出. k 表示每个组内的通

道数. 因此, 该层的总输出可以看作

.

F0其次, 被分组后的特征 将进入 G-SSPP 模块进

FGB

FGB

行光谱信息的修正, 该模块使用具有多尺度的分组双

向 ConvLSTM 方法 , 以在不同尺度上提取空间特

征并在波段组之间传播. 在获取不同尺度下 的输

出之后, 它们以组间对应的方式进行拼接. 然后, 将拼

接结果通过 1×1卷积进行分组融合. 最后, 融合的输出

与进行残差连接. 上述 G-SSPP模块可以表示为:

Fms = FBF
[
FGBr1

(
F0),FGBr2 (F0),FGBr3 (F0 )]+F0 (4)

FGBr

FBF

其中,  表示具有多尺度的方法. 在本节中, r1、r2
和 r3 分别设置为 4、8 和 16.  表示融合 1×1 卷积
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Fms操作. 为了进一步提取丰富的详细特征, 接着将 输

入到由 n 个连续方法组成的 ResGB 块中. 输出通过残

差连接与结合, 得到第 2分支特征提取的最终输出:

Fa = FGBn(FGBn−1 (· · ·FGB1 (Fms) · · · ))+Fms (5)

FGBn FGB其中,  表示第 n 个连续的 方法.
本文使用基于 Bi-ConvLSTM 的网络进行特征提

取, 在本阶段使用共享的 ConvLSTM单元. ConvLSTM
单元具有同时捕捉空间和光谱信息的能力. 此外, 对前

向和后向输出的融合方式也需特别指出, 分组共享 Bi-
ConvLSTM 方法通过将对应的组沿着通道拼接, 然后

再通过 1×1卷积降维到原来组的大小来进行前向后向

的特征融合. 此做法可以避免直接相加的融合方式造

成信息丢失. 同时引入残差机制, 有效避免梯度消失和

爆炸的发生. 在特征提取的最后, 输出特征图通过分组

的 PixelShuffle方法将尺寸放大到目标大小.

FUP = FGU (Fa) (6)

FGU FUP ∈ RγH×γW×(t×C)

IBase

其中,  与 表示分组 PixelShuffle
方法及其对应的输出. 最后将两个分支提取的特征相

融合得到中间的 HR图像 .

IBase = FUP+ I∗Base (7)

FUP I∗Base其中,  和 分别代表由基于 ConvLSTM的分组模

块和 Transformer 特征提取模块特提取到的特征图像. 

1.3   边缘增强网络

IBase

IBase

特征提取后得到空间信息丰富并且光谱信息有序

的中间 HR 图像 . 然而受到卷积网络和损失函数的

限制, 其边缘信息相对其他空间信息更为平滑且模糊. 为
了得到更加锐化的边缘信息, 受 Jiang 等[21]的启发本文

设计了边缘学习模块, 对经过空间和光谱信息重建部分

重建的中间图像 进行边缘特征提取. 边缘学习网络

由边缘特征提取和边缘特征学习组成, 结构如图 3所示.
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图 3    边缘学习网络

 

首先, 边缘特征提取使用 Laplacian 算子和 Canny
算子从中间结果中分别提取边缘粗边缘和细边缘. 其
次, 使用边缘特征学习对边缘信息进行应映射, 为了能

够过滤噪声更专注的学习边缘信息, 我们设计了边缘

注意力机制 (edge attention mechanism, EAM)自适应地

学习真实边缘特征的权重矩阵. 最后再加入提出的双

组级注意力机制来完成对光谱的有序排列.
作为典型的方法, Laplacian 算子可以突出灰度变

化最剧烈的区域, 但对噪声敏感它会生成较粗的边缘.
Canny 算法对噪声有较好的抵抗能力, 它通常能够产

生 Laplacian算子捕捉不到细致的边缘. 这两个算子被

广泛应用于之前的边缘检测和提取. 两个算法捕捉的

边缘如图 4 所示. 图 4 可以看出两算法提取到的边缘

信息的侧重点有所不同. Laplacian 算子提取的边缘虽

然有噪声, 但是可以提取到灰度变化剧烈边缘. Canny
算法提取到的边缘信息偏向结构化, 有助于重建图像
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IBase

的结构特征. 因此, 我们的边缘特征提取采用 Laplacian

和 Canny相结合的方式来捕捉 中较为全面的边缘

细节信息. 边缘特征提取整个过程可表示为:

IEdge = L(IBase)+C(IBase) (8)

IEdge

IBase

其中, L 表示 Laplacian 算子, C 表示 Canny 算子, 
表示从 中提取的较为全面的边缘细节信息.

 
 

提取图片

Laplacian

算子提取结果

Canny

算法提取结果

 
图 4    边缘提取可视化

 

IEdge

边缘特征学习包括低级边缘特征提取块、Dens-
Block 块、边缘注意力机制 (EAM) 和双组级通道注意

力机制 (DSA). 低级边缘特征提取块对 中的边缘细

节信息进行表示. DensBlock负责探索深度特征. 同时,
边缘注意机制分支学习真实边缘权重, 检测并挑选真

实边缘, 对噪声点进行剔除. 双组级通道注意力着重于

对光谱信息的修正. 边缘特征学习过程可表示为:

I∗Edge =Ad
(
EAM

(
DensB

(
IEdge
))
⊗DensB

(
DensB

(
IEdge
))

⊗DSA
(
DensB

(
IEdge
))
, IEdge

)
(9)

⊗ I∗Edge

I∗Edge IBase IEdge

其中, ConvB 表示 6 个 3×3 卷积层和 ReLU, DensB 表

示密集连接残差块, EAM 表示边缘注意机制操作, DSA
表示双组级通道注意力, Ad 表示将两个特征图相加,
表示逐元素相乘,  表示学习到的边缘特征. 然后,

将 添加到 , 并将其中的 成分减去, 最终得

到具有清晰和锐利边缘的高空间分辨率空间, 可表示为:

SR = Subtrac
(
Add
(
IBase, I∗Edge

)
, IEdge

)
(10)

其中, Subtrac 表示第 1 项逐元素相减第 2 项, SR 表示

具有接近真实边缘高空间分辨率空间. 

1.4   损失函数

根据相关研究表明, 在处理图像异常值时, Char-

L1 L2

bonnier损失函数在超分辨率任务中的表现优于常用的

和 损失函数. 因此我们选择 Charbonnier损失作为

组合损失函数的一部分. 该损失函数表示如下:

LC (Θ) =
1
N

N∑
n=1

√
In
HR−FDGCT

(
In
LR

)2
+ ϵ2 (11)

FDGCT

ϵ

Θ

其中,  是提出的 DGCTNet. LR 与 HR 分别表示

低空间分辨高光谱图像和高空间分辨率高光谱图像,
N 表示每个 epoch 的训练批次,  代表 Charbonnier 损
失函数中的常数, 本文将其设置为原始论文中相同的

值: 0.001.  表示 DGCTNet的参数集合.
此外, 仅使用 Charbonnier损失函数来调节模型可

能会导致超分辨率图像中因光谱维度信息和噪声未被

充分约束引起的图像粗糙问题. 为了解决这些问题, 将
总变差损失函数 (SSTV) 作为总损失函数的另一个组

成部分. 总变差函数的公式如下:

LSSTV =
1
N

N∑
n=1

(
∇hFDGCT

(
In
LR

)
1
+∇wFDGCT

(
In
LR

)
1

+∇cFDGCT
(
In
LR

)
1

)
(12)

∇h ∇w ∇c其中,  、 和 分别表示 DGCTNet 输出的垂直、

水平和光谱梯度函数. 本文使用的完整损失函数表示为:
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Ltotal =LC +λLSSTV (13)

λ其中, 参数 代表控制重建图像锐化程度的权重, 在本

文中将其设置为 0.001. 

2   实验结果与分析

本节通过大量实验对提出的网络进行测试, 并与

目前主流的高光谱超分辨率重建方法的结果进行对比

分析. 为验证模块有效性, 进一步对提出的网络关键模

块进行消融实验. 

2.1   数据集和评价指标

使用一个遥感高光谱数据集对所提出的网络进行

验证: Houston数据集. Houston数据集是由高光谱图像

分析实验室和国家航空激光测绘中心 (the Hypers-
pectral Image Analysis Laboratory and the National
Center for Airborne Laser Mapping) 使用 ITRES CASI
1500 光谱成像仪捕获的, 涵盖了休斯顿大学校园及周

边城区的高光谱图像数据, 在 2017 年 2 月 16 日发布.
空间分辨率为 1 m, 覆盖了 380–1  050 nm 范围内的

48个波段. 图像的空间尺寸为 4172×1202像素, 本实验

中使用了 Houston 数据集中两幅真实遥感图像数据.
数据集具有植被、郊区和各种建筑等典型地表覆盖类

型的区域, 还有平原、山区等多种地理形态.

∞

本文使用 5个常用定量图像质量指标对所提出方

法的性能进行评估, 包括光谱角映射器 (SAM)、相对

全局二维误差 (ERGAS)、交叉验证 (CC)、结构相似

性 (SSIM) 和峰值信噪比 (PSNR). 为更好地描述模型

在测试集上的整体性能, 分别计算 PSNR 和 SSIM 作

为所有波段的平均值, 分别表示为MPSNR和MSSIM.
上述 5个指标的最佳值分别为 0、0、1、1和+ . 

2.2   实验细节

每个数据集分为训练数据和测试数据. 具体来说,
我们将场景划分为两个不重叠的区域, 其中 80% 的图

像用于训练, 20% 的图像用于构成测试集. 此外, 对数

据集进行裁块处理, 提取重叠块作为训练数据集的参

考高分辨率高光谱图像. 当放大倍数为 2时, 提取的重

叠块大小为 64 × 64像素, 重叠为 16像素. 当放大倍数

为 4 时, 使用同样大小的重叠块, 但重叠像素为 32 像

素. 实验过程选择使用 Adam 优化器, 搭载在配置为;
NVIDIA GeForce A4000 16 GB的显卡上进行训练. 

2.3   对比结果与分析

本节将本文方法与流行的高光谱图像超分辨率重

建方法进行对比. 实验结果如表 1所示.
 
 

表 1    不同算法在 Houston数据集上测试的定量评价结果
 

Scale Metric Bicubic[5] DualSR[14] SSPSR[13] MCNet[11] GDRRN[12] 3DFCNN[10] DGCTNet

×2

MPSNR (dB)↑ 34.865 4 36.912 3 37.246 9 39.502 1 40.524 3 40.616 5 41.138 9
MSSIM↑ 0.957 6 0.972 3 0.981 2 0.984 1 0.985 0 0.985 8 0.986 2
SAM↓ 2.091 0 1.712 74 1.549 8 1.328 9 1.247 6 1.201 1 1.185 5
ERGAS↓ 0.648 6 0.569 8 0.440 1 0.353 4 0.320 1 0.317 1 0.310 2
CC↑ 0.823 5 0.899 2 0.908 8 0.936 5 0.943 8 0.947 9 0.950 0

×4

MPSNR (dB)↑ 30.201 9 34.953 9 34.439 8 35.847 0 35.996 0 35.921 0 36.592 3
MSSIM↑ 0.858 7 0.946 5 0.952 5 0.954 9 0.965 1 0.971 5 0.975 2
SAM↓ 2.538 0 2.049 2 1.790 1 1.713 0 1.442 1 1.533 3 1.423 8
ERGAS↓ 1.714 7 1.300 1 0.903 0 0.846 0 0.423 1 0.851 8 0.419 9
CC↑ 0.864 9 0.895 5 0.903 0 0.913 1 0.912 5 0.912 0 0.914 2

 

表 1 总结了在 Houston 的 3 幅图像数据集上进行

6种方法对比实验的平均定量重建性能, 最好结果以粗

体突出显示, 次好结果以下划线标识. 从表 1可以看出,
DGCTNet方法在两种尺度的所有指标上, 均获得最佳

值, 优于其他方法. 这是由于 DGCTNet 可在长距离特

征提取的同时保持光谱的有序性和学习真实有效的边

缘信息. SSPSR 和 DualSR 由于模型深度较浅, 表达能

力有限, 导致重建结果较差. 虽然 MCNet 通过递归结

构增加深度, 但其通过降维步骤丢失了图像细节特征.
相比之下, 复杂度相对较高的 3DFCNN 和 GDRRN 模

型表现出明显优势, 定量结果均得到大幅提高.
图 5 和图 6 分别是 Houston 数据集两幅图像的不

同重建方法在×2尺度上的可视化, 以 3波段显示. 图 5
图 6 中红色矩形部分包含丰富边缘和纹理信息 ,  是
HSISR重建的一个难点. 图 5中地物较小, 纹理信息丰

富. 对于图 5 红色矩形区域, DGCTNet 仍然可以重建

出清晰且没有伪影的图像. 图 6地物较大, 边缘结构信

息较为丰富. 具体来看, 图 6 红色矩形区域, GDRRN、
MCNet 和 DualSR 在恢复时提供了过平滑的轮廓, 而
3DFCNN和 SSPSR的重建结果造成了图像畸变. 总的
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来说, 提出的 DGCTNet 方法可以提高图像的清晰度,
具有很强的适应性. 图 6 右侧内容以边缘结构不规则

的自然森林为主. 3DFCNN、GDRRN 和 DualSR 重建

的边缘信息模糊, MCNet和 SSPSR重建结果中存在伪

影和畸变. 而 DGCTNet的重建结果与原始图像最为接

近, 这证明本文方法更适用于重建不规则自然图像.
 
 

HR

3DFCNNGDRNNMCNet

Bicubic SSPSRDualSR

 Ours
 

图 5    2倍放大因子下 Houston数据集在不同方法下的可视化
 
 

HR

3DFCNNGDRNNMCNet

Bicubic SSPSRDualSR

 Ours
 

图 6    2倍放大因子下 Houston数据集在不同方法下的可视化
 

为了评估重建结果的质量, 图 7 展示了 Houston
重建图像 4 倍放大因子下的平均误差曲线图. 该曲线

图的原理是通过将重建后的图像与真实标签图像进行

差异计算, 并在空间维度上求取平均值, 然后在每个光

谱维度上得到一个平均误差值. 将所有维度的平均误

差值绘制为折线图的数据点, 最终得到平均误差折线

图. 图中的折线值越高, 表示重建后图像与真实标签之

间的差距越大: 反之, 折线值越低表示重建后图像与相

应通道的标签越接近.
Houston数据集数据量大, 具有多种地表覆盖类型
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和多种地理形态的多种场景特点. 提出的方法可以很

好地重建这些有规则的人工图案和无规则的自然形态.
至此可以得出结论, DGCTNet适用于处理多种场景数

据, 具有很强的鲁棒性.
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图 7    4倍放大因子下 Houston数据集的平均误差曲线

  

2.4   消融实验

为了验证提出的方法的有效性, 我们在 Houston
数据集上进行了消融实验, 图像上采样倍数为 2 和 4.
对所提出网络的每一个组件进行单独的测试, 并与完

整的网络进行比较, 结果如表 2所示.
  

表 2    在 Houston数据集上的模块消融实验结果
 

Models d CC↑ SAM↓ ERGAS↓
MPSNR
(dB)↑

MSSIM↑

DGCTNet 2 0.950 0 1.185 5 0.310 2 41.138 9 0.986 2
去掉Transformer 2 0.941 7 1.201 9 0.513 7 40.419 2 0.962 5

去掉分组共享

Bi-ConvLSTM
2 0.928 1 1.489 1 0.612 9 39.574 0 0.954 1

去掉边缘学习网络 2 0.941 2 1.301 2 0.500 1 40.260 0 0.957 8
去掉通道注意力 2 0.930 1 1.300 1 0.491 6 40.479 3 0.961 1

DGCTNet 4 0.914 2 1.423 8 0.419 9 36.638 0 0.975 2
去掉Transformer 4 0.901 9 1.612 1 0.969 8 34.542 7 0.942 5

去掉分组共享

Bi-ConvLSTM
4 0.891 4 1.951 0 2.293 0 32.989 1 0.902 2

去掉边缘学习网络 4 0.900 1 1.567 3 1.266 2 34.386 3 0.938 9
去掉通道注意力 4 0.909 2 1.626 4 1.977 5 34.562 6 0.950 0

 

如表 2所示, 提出的 DGCTNet网络的每个模块都

能够提高其在 HSISR 任务上的表现 .  分组共享 Bi-

ConvLSTM 对网络性能的影响最大, 这是因为分组共

享 Bi-ConvLSTM 通过在组内传输过程中共享 Conv-
LSTM 单元有效的捕捉了空间信息, 减少了对图像噪

声的敏感性, 提高了学习特征的泛化性. Transformer分
支可以捕获全局的信息, 对于高频信息的提取也更为

精准. 所提出的边缘学习模块专注于将图像的边缘进

行锐化, 通过 Laplacian算子和 Canny算子将图像的边

缘细节保留并进行特征提取后原特征图相融合, 使得

图像的边缘更加锐利. 并且在边缘学习模块加入双组

级通道注意力, 在将其去掉后网络重建效果会变差, 这
是因为通道注意力会更加关注通道之间的权重, 在对

特征进行利用时发挥作用, 增强了对有效特征的利用. 

3   结论与展望

本文提出了一种基于 ConvLSTM 和 Transformer
的双分支高光谱图像超分辨率网络. 该网络充分利用

ConvLSTM 保护光谱维度顺序的能力及 Transformer
长距离捕捉信息的能力. 利用边缘注意力机制和双组

级通道注意力机制, 在将图像边缘锐化的同时保持了
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光谱的有序性.
对于高光谱图像超分辨率任务, 目前仍存在局限

性. 模型在单个高光谱数据集上训练, 难以将单个训练

好的模型应用于其他数据集. 这是因为不同高光谱数

据集由不同摄像机收集, 从而具有不同光谱响应函数

等基本信息. 因此, 当应用模型于不同的高光谱数据集

时, 仍需要调整输入输出并重新训练网络.
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