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全局-局部注意力特征重用高光谱图像超分辨率
网络

王思泽， 关欣， 李锵*

天津大学微电子学院，天津  300072

摘要  为了解决高光谱图像超分辨率重建中物质本征光谱表达能力不足、图像尺度变化过程中存在细节信息损失的问

题，提出一种全局-局部注意力特征重用网络。首先，通过多节点特征重用增强网络的多尺度信息提取能力。其次，引入

局部注意力，利用空间注意力机制聚焦重点空间信息，并通过通道注意力机制增强特异性光谱提取能力。最后，设计全

局修正模块，根据原始多光谱图像空间信息丰富与高光谱图像光谱保真度高的特性进一步补偿处理过程中损失的空间

与光谱维度信息，提高网络可靠性。选取 CAVE 和 Harvard 数据集进行训练与测试，并与多种先进方法进行定量与定性

评估。结果表明，所提网络能够重建出更高分辨率的高光谱图像，更好完成高光谱超分辨率任务。
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1　引         言
高光谱图像不同于常见的多光谱图像，其包含几

十个甚至更多的窄波段，从而反映物体的空间信息与

光谱信息［1］。空间信息被用来反映被测目标的位置与

外形，光谱信息则利用不同物质成分间的光谱吸收特

性差异，反映目标内部结构与物质成分信息［2］。与多

光谱图像相比，高光谱图像能够有效提升物体检测、识

别能力，因此存在许多工业应用场景，如医学检测［3］、

光学气体成像［4］、矿产勘探［5］等。

由于高光谱图像传感器接受能量有限，光谱波段

的增加导致每个波段的光量子减少，降低了图像空间

分辨率，从而出现大量混合像元［6］。因此，研究人员使

用超分辨率技术对高光谱图像进行后处理，旨在保证

光谱不失真的前提下从低分辨率图像中恢复高分辨率

细节信息。单张高光谱图像的超分辨率方法中，

SSPSR［7］通过渐进上采样与权重共享方法提升采样效

果。同时，MCNet［8］、SFCSR［9］、CoarSR［10］等采用 2D/
3D 卷积混合技术平衡参数与性能，并不断更新特征融

合方式以获得更好的重建效果。但是，上述方法输入

信息形式单一，在高倍比例因子放大任务中难以实现

高质量重建。而基于融合的高光谱图像超分辨率能够

利用多光谱图像内空间增量信息，更好地适用于图像

的高倍比例因子重建。Zhang 等［11］提出一种使用像素

感知细化的无监督递归高光谱图像超分辨率方法，利

用中间重建结果进行自我监督学习。Wang 等［12］将融

合问题表述为一个优化问题，通过求解 Sylvester 方
程，估计正则化参数，重建出最终的高分辨率图像。

Zhu 等［13］受到小波分解的图像融合启发，对特征图进

行零均值归一化，并通过渐进方式对零均值特征进行

融合训练。Wang 等［14］利用线性退化模型与神经网络

输出设计光谱与空间域中的深度先验正则化方法，优

化重建结果。Hu 等［15］结合 Transformer 突破卷积核大

小 限 制 ，加 强 全 局 信 息 与 长 距 离 信 息 捕 捉 能 力 。

Huang 等［16］联合利用光谱正则化与物理成像模型，将

融合问题转化为可微优化问题。

上述方法大多利用 1D/2D 卷积分别对光谱与空

间特征进行提取，但是高光谱图像信息复杂度高、光谱

维度提取难度大［17］，可能会造成网络对光谱信息的提

取能力不足，从而导致重建效果下降。而 3D 卷积的使

用会引入大量参数，增加网络训练压力。复杂的光谱

还容易造成训练过程中的信息损失，仅采用大跨度的

残差连接［18］一定程度上可以缓解该问题，但忽略了不

同输入图像的信息差异，难以有针对性地利用原始输

入信息补偿网络。同时，许多网络结构信息重用方式

过于复杂，造成信息冗余，增大模型训练压力。
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为了解决上述问题，本文提出一种简单有效的全

局 -局部注意力特征重用神经网络。通过简单特征重

用连接减小模型训练压力，利用不同粒度的细节信息

实现高光谱图像的高质量重建。采用局部注意力块，

利用通道空间注意力机制局部聚焦重点空间特征，并

补充强化光谱信息提取能力。最后设置全局修正模

块，有针对性地利用初始输入的多光谱图像与高光谱

图像分别对空间与光谱维度进行信息更新，减少提取

过程中的信息损失，进一步提高网络可靠性。

2　网络结构

2. 1　整体架构

假设高分辨率高光谱图像 X ∈ RHW× L，则多光谱

图像Y ∈ RHW× l与低分辨率高光谱图像 Z ∈ Rhw× L的退

化模型为

{Y= XR+ N 1

Z= DBX+ N 2
， （1）

式中：R ∈ RL× l、D ∈ Rhw× HW、B ∈ RHW× HW 分别为光谱

响应矩阵、下采样矩阵与模糊矩阵；N 1、N 2 为噪声；

H ( h )、W (w )、L ( l )分别为图像高度、图像宽度与光谱

波段总数，且H= rh，W= rw，l≪ L，r为放大倍数。

所提全局 -局部注意力特征重用网络（LGAR-

Net）为了保证网络使用的广泛性与便捷性，输入为最

常见的多光谱图像，即 RGB 图像 IMSI ∈ R3 ×W× H与经过

双 三 次 插 值 放 大 后 的 低 分 辨 率 高 光 谱 图 像

ILHSI ∈ RL×W× H，网络结构如图 1 所示。高光谱图像数

据复杂，包含更多的细节信息，直接将完整图片作为输

入可能会导致细节信息关注不足，降低重建效果。而

渐进式网络［19-21］在图像超分辨率领域已经被证明是一

种强有力的方式，因此 LGAR-Net 设计 3 个渐进阶段，

并在不同的网络阶段以光谱跨步衰减的方式嵌入

ILHSI，从第 1 阶段到第 3 阶段，抽取光谱波段数量分别

为完整波段数量的 1/4、1/2 和 1。先通过较少波段进

行浅层构建，后续加入更多波段对细节不断微调，使网

络从高级配置开始逐步细化，实现更精准的重建。

具体而言，LGAR-Net 中每个渐进阶段包含一个

特征重用模块（FRM）和一个局部注意力块（LA）。通

过 FRM 进行深度特征提取，随后通过 LA 进一步探究

光谱和与空间信息的关系来加强网络表征能力。随后

将渐进阶段结果输入全局修正模块（GC）中，利用原始

输入的信息相关性对结果进行修正。最后在加入原始

输入的长跳转连接后经过两层卷积进行图像重建，获

得高分辨率高光谱图像 ISHSI ∈ RL×W× H，LGAR-Net 通
过简单的渐进式网络结构，利用全局-局部注意力机制

融合两种输入图像，从而重建出高质量的高光谱

图像。

2. 2　特征重用模块

高光谱图像需要对光谱维度和空间维度同时进行

提取。最直观的 3D 卷积虽然有所成效但是模型负担

较 大 ，因 此 使 用 1×1 卷 积 对 所 有 的 光 谱 波 段

s1，s2，⋯，sL通过线性组合权重 ω i = (ωi，1，ωi，2，⋯，ωi，L)
得到重建的光谱波段 x 'i：

x 'i = ωi，1 s1 + ωi，2 s2 + ⋯ + ωi，L sL。 （2）
通过不断更新可学习参数权值向量 ω i，将相关信

息嵌入重建光谱波段中，从而更好地利用相邻波段之

间的光谱增量信息。并使用 3×3 卷积提取空间特征，

通过不断训练强化空间分辨率。设计的 FRM 如图 2
所示，其中，包含结构相似的提取模块与融合模块，第

q个提取模块输出 B q可表示为

B q =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

σ r{ }β{ }C3 × 3[ ]C1 × 1 ( )B q- 1 ， q≠ 0

CAT ( )ILHSI，M，F x ，               q= 0
， （3）

式中：C3 × 3 ( ·)表示 3×3 的 2D 卷积；C1 × 1 ( ·)表示 1×1
的 2D 卷积；σ r( ·)表示 ReLU 激活函数；β ( ·)表示批归一

化；CAT ( ·)表示级联操；M表示多光谱图像原始输入

IMSI 通道整形后的结果；F x为上一渐进阶段的输出。

为了充分保留数据特征的浅层信息与深层信息，

需要综合利用多个不断叠加的提取模块的结果。许多

网络采用 DenseNet［22］等结构进行特征重用，但是密集

连接带来的输入通道线性增长会导致较高的模型参数

与能耗，因此采用简单的聚合连接将 N个提取模块在

通道维度级联，再输入融合模块进行特征融合与整形，

级联结果 S 0 可表示为

图 1　全局-局部特征重用网络架构

Fig.  1　Global-local feature reuse network architecture

S 0 = CAT (BN，BN- 1，⋯，B 1)。 （4）
最后通过与提取模块相类似的融合模块，对多节

点重用特征进行融合，利用多粒度的信息提升图像重

建质量。如果用 σ t( ·)表示 tanh 激活函数，则 FRM 模

块输出 E x可表示为

E x = σ t{ β{C3 × 3[C1 × 1 (S0) ] }}+M。 （5）

2. 3　局部注意力块

高光谱图像的相邻光谱波段之间存在强相关性的

特点已经被广泛用于高光谱图像的重建和分析［23］。然

而高光谱图像结构更加复杂，仅仅使用 1D 卷积很难表

达这种强相关性，会导致光谱维度提取能力不足。受

到光谱空间注意力机制［24］启发，引入通道注意力机制

自适应重新分配光谱维度的特征，以更好学习光谱间

的增量信息。具体结构如图 3 中 channel attention 模块

所示，其输出权重矩阵 ω c 的表达式为

ω c = σ{C1 × 1{σ r(C1 × 1[P s
avg (E x) ] ) }+

C1 × 1{σ r(C1 × 1[P s
avg (E x) ] ) }}， （6）

式中：σ ( ·)表示 Sigmoid 函数；P s
avg ( ·)与 P s

max ( ·)分别表

示空间维度的平均池化与最大池化。先通过池化操作

获得全局内容的嵌入向量，并减少通道层与恢复通道

层增加网络非线性能力，最后利用 Sigmoid 函数学习

光谱之间相互作用，得到通道的变换系数矩阵。

同时，为了进一步提高模型特征提取能力，引入空

间注意力机制聚焦空间信息，实现更好的重建效果。

具体结构如图 3 中 spatial attention 模块所示，其输出权

重表达式 ω s 为

ω s = σ{C7 × 7{CAT [P c
avg (ω cE x)，P c

max (ω cE x) ] }}。（7）
利用 P c

avg ( ·)与 P c
max ( ·)所代表的通道平均池化与最

大池化，将多个通道压缩成单通道特征图，级联两种方

法的结果，并利用卷积核大小为 7×7 的 2D 卷积提取

空间关键信息，得到空间变换系数矩阵。

整体 LA 模块如图 3 所示，利用上述两种注意力对

输入特征图像进行光谱与空间维度的权重重新分配，

以获取更加接近真实的特征信息。模块输出 F x+ 1 可

以描述为

F x+ 1 = ω s(ω cE x)。 （8）

图 2　特征重用模块结构

Fig.  2　Feature reuse module architecture

图 3　局部注意力块结构

Fig.  3　Local attention module architecture
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S 0 = CAT (BN，BN- 1，⋯，B 1)。 （4）
最后通过与提取模块相类似的融合模块，对多节

点重用特征进行融合，利用多粒度的信息提升图像重

建质量。如果用 σ t( ·)表示 tanh 激活函数，则 FRM 模

块输出 E x可表示为

E x = σ t{ β{C3 × 3[C1 × 1 (S0) ] }}+M。 （5）

2. 3　局部注意力块

高光谱图像的相邻光谱波段之间存在强相关性的

特点已经被广泛用于高光谱图像的重建和分析［23］。然

而高光谱图像结构更加复杂，仅仅使用 1D 卷积很难表

达这种强相关性，会导致光谱维度提取能力不足。受

到光谱空间注意力机制［24］启发，引入通道注意力机制

自适应重新分配光谱维度的特征，以更好学习光谱间

的增量信息。具体结构如图 3 中 channel attention 模块

所示，其输出权重矩阵 ω c 的表达式为

ω c = σ{C1 × 1{σ r(C1 × 1[P s
avg (E x) ] ) }+

C1 × 1{σ r(C1 × 1[P s
avg (E x) ] ) }}， （6）

式中：σ ( ·)表示 Sigmoid 函数；P s
avg ( ·)与 P s

max ( ·)分别表

示空间维度的平均池化与最大池化。先通过池化操作

获得全局内容的嵌入向量，并减少通道层与恢复通道

层增加网络非线性能力，最后利用 Sigmoid 函数学习

光谱之间相互作用，得到通道的变换系数矩阵。

同时，为了进一步提高模型特征提取能力，引入空

间注意力机制聚焦空间信息，实现更好的重建效果。

具体结构如图 3 中 spatial attention 模块所示，其输出权

重表达式 ω s 为

ω s = σ{C7 × 7{CAT [P c
avg (ω cE x)，P c

max (ω cE x) ] }}。（7）
利用 P c

avg ( ·)与 P c
max ( ·)所代表的通道平均池化与最

大池化，将多个通道压缩成单通道特征图，级联两种方

法的结果，并利用卷积核大小为 7×7 的 2D 卷积提取

空间关键信息，得到空间变换系数矩阵。

整体 LA 模块如图 3 所示，利用上述两种注意力对

输入特征图像进行光谱与空间维度的权重重新分配，

以获取更加接近真实的特征信息。模块输出 F x+ 1 可

以描述为

F x+ 1 = ω s(ω cE x)。 （8）

图 2　特征重用模块结构

Fig.  2　Feature reuse module architecture

图 3　局部注意力块结构

Fig.  3　Local attention module architecture
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2. 4　全局修正模块

事实上，在基于融合的高光谱图像超分辨率方法

中，大部分的光谱信息来自原始输入 ILHSI，但是其通过

3 次渐进阶段逐步输入，不可避免地会出现信息损失。

而大部分的空间信息来自原始输入 IMSI，但在训练中

其空间信息需要被平均到与 ILHSI 相同数量的光谱中，

会造成一定程度的失真。同时，随着网络深度的叠

加，光谱与空间都会不可避免地再次出现一定程度的

信息损失。此前工作大多采用全局跳转连接保证网

络训练的可靠性，但是这样的方法只是简单的线性相

加，无法专注于高光谱图像本身的结构特点。因此提

出了全局修正模块，具体结构如图 4 所示，该模块利

用全局注意力机制对两个原始输入进行权重学习，有

针对性地利用通道注意力机制聚焦低分辨率高光谱

图像中原始光谱信息，提升光谱信息可靠性，同时利

用空间注意力机制聚焦包含更多空间特征的多光谱

图像，以保证空间信息的完整性。该模块通过不断更

新权重对渐进阶段的训练结果进行补偿优化，解决网

络退化问题的同时进一步加强光谱与空间维度的信

息提取能力。

由于原始输入结构比较简单且模块主要起修正作

用，因此选择较为简单的注意力机制结构以降低网络

参数与训练压力。训练权重 ω g
c、ω g

s 可分别表示为

ω g
c = σ{ β{C1 × 1{σp{C1 × 1[P s

avg ( ILHSI) ] }}}}， （9）

ω g
s = σ{ β{C5 × 5[P c

avg ( IMSI) ] }}， （10）

式中：σp( ·)为 PRELU 激活函数。整个模块的输出 G 0

表示为

G 0 = ω g
c (ω g

sF 3)。 （11）

3　实验分析与讨论

3. 1　实验准备

网络技术流程图如图 5 所示，在训练阶段，训练数

据经过退化模型生成模型所需要的多光谱图像与低分

辨率高光谱图像输入。经过前馈网络训练后，计算损

失函数，当取得更小的损失值时，对模型参数进行保

存，并采用反馈网络不断更新模型参数直到最后一次

迭代训练。而在测试阶段，测试数据通过预处理，得到

高、低分辨率高光谱图像，并将低分辨率图像输入已经

加载最优模型参数的网络中，输出重建图像。最后对

重建图像与高分辨率高光谱图像进行误差计算，分析

网络性能。

3. 1. 1　数据集

CAVE 数据集［25］：该数据集是使用冷却式 CCD 摄

像机获得的多种真实物体和材料的数据集，数据集光

谱范围从 400~700 nm，间隔为 10 nm。该数据集包含

图 4　全局修正模块结构

Fig.  4　Global correction module architecture

图 5　技术流程图

Fig.  5　Technical flowchart

32 个场景，分为 5 个部分：材料、皮肤和头发、真假、食

物与饮料、颜料。该数据集所有高光谱图像大小为

512×512×31，每 个 波 段 存 储 为 16-bit 灰 度 PNG
图像。

Harvard 数据集［26］：该数据集由 Nuance FX 相机在

400~700 nm 的波长范围内获得。该数据集由日光照

明下 77 张室内或室外的真实场景的高光谱图像组成。

高光谱图像大小为 1040×1392×31。不同于 CAVE
数据集，该数据存储为 . mat文件。

3. 1. 2　数据处理

由于难以获得成对的高、低分辨率高光谱图像作

为数据集，且数据样本较少，因此需要采用数据增强技

术进行处理。对 CAVE 数据集内每张图像进行随机

裁剪，获得 400 个大小为 128×128×31 的图像补丁，对

于 Harvard 数据集，选择左上角 1024×1024 区域作为

待测数据集后，进行同样操作。随后对每一个图像补

丁使用一个大小为 3×3、标准差为 0. 5 的高斯卷积核

进行空间模糊，并通过下采样，获得空间大小为 32×
32 的低空间分辨率高光谱图像补丁。对于多光谱图

像，采用尼康 D700 相机光谱响应矩阵 P模拟光谱退

化，通过对高空间分辨率高光谱图像光谱下采样获得

输入的 RGB 图像。对于 CAVE 数据集，选取其中 20
张作为训练集，12 张作为测试集。而对于 Harvard 数

据集，选取其中 50 张作为训练集，27 张作为测试集。

3. 1. 3　实验环境与参数设置

实验部分的具体环境为：Ubuntu 16. 04 的操作系

统，Intel Core i9-9900X 的 CPU 和 NVIDIA RTX2080
Ti 的 GPU。 此 外 ，所 提 LGAR-NET 模 型 使 用

PyTorch 深度学习框架搭建而成，并选取 L1 函数作为

损失函数。

在本实验中，LGAR-Net 模型使用 Adam 优化器

来更新神经网络权重，其具体参数设置为 β1 = 0. 9、
β2 = 0. 999。优化器的初始学习率设置为 0. 0002。总

轮数设置为 300，批大小（batch size）设置为 4。
3. 1. 4　评价指标

为了评估各种方法的性能，4 个广泛使用的定量

图像指标被采用，包括平均峰值信噪比（PSNR）、平均

结构相似性（SSIM）、光谱角度制图（SAM）和相对无

量纲绝对误差（ERGA）。对于高光谱图像超分辨率任

务，ISR 表示重建的高分辨率高光谱图像，IHR 表示真实

的高分辨率高光谱图像。PSNR 和 SSIM 取得的值越

大，说明图像重建效果越好；SAM 和 ERGA 取得的值

越小，说明重建图像越接近真实图像。

RPSNR = 1
L ∑
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（15）
式中：H和W表示图像的高度和宽度；L表示图像的波

段数；r为放大倍数；Xmax，l表示第 l个波段的像元最大

值；μSR 和 μHR 表示图像 ISR 和 IHR 的平均值；σSR，HR 表示

图像 ISR 和 IHR 的协方差；σ 2
SR 和 σ 2

HR 表示图像 ISR 和 IHR

的方差；c1 和 c2 为常数；， 表示点乘， ·
2
表示二阶

范数。

3. 2　实验分析

3. 2. 1　提取模块数量

对于 LGAR-Net，特征重用模块中的提取模块的

数量对网络结构的设计至关重要。因此，为了评估 N
对网络性能的影响，确定最佳的数值，分别设定 N为

6~10，对网络进行训练。实验结果如表 1 所示，当 N
小于 8 时，特征提取力度不足，难以达到理想指标。而

N大于 8 时，各项指标数值相当，因此为了平衡参数与

性能，LGAR-Net中的特征提取模块数量N设置为 8。
表 1　提取模块N的数量对网络性能指标的影响

Table 1　Influence of the number of module N on the network performance index
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32 个场景，分为 5 个部分：材料、皮肤和头发、真假、食

物与饮料、颜料。该数据集所有高光谱图像大小为

512×512×31，每 个 波 段 存 储 为 16-bit 灰 度 PNG
图像。

Harvard 数据集［26］：该数据集由 Nuance FX 相机在

400~700 nm 的波长范围内获得。该数据集由日光照

明下 77 张室内或室外的真实场景的高光谱图像组成。

高光谱图像大小为 1040×1392×31。不同于 CAVE
数据集，该数据存储为 . mat文件。

3. 1. 2　数据处理

由于难以获得成对的高、低分辨率高光谱图像作

为数据集，且数据样本较少，因此需要采用数据增强技

术进行处理。对 CAVE 数据集内每张图像进行随机

裁剪，获得 400 个大小为 128×128×31 的图像补丁，对

于 Harvard 数据集，选择左上角 1024×1024 区域作为

待测数据集后，进行同样操作。随后对每一个图像补

丁使用一个大小为 3×3、标准差为 0. 5 的高斯卷积核

进行空间模糊，并通过下采样，获得空间大小为 32×
32 的低空间分辨率高光谱图像补丁。对于多光谱图

像，采用尼康 D700 相机光谱响应矩阵 P模拟光谱退

化，通过对高空间分辨率高光谱图像光谱下采样获得

输入的 RGB 图像。对于 CAVE 数据集，选取其中 20
张作为训练集，12 张作为测试集。而对于 Harvard 数

据集，选取其中 50 张作为训练集，27 张作为测试集。

3. 1. 3　实验环境与参数设置

实验部分的具体环境为：Ubuntu 16. 04 的操作系

统，Intel Core i9-9900X 的 CPU 和 NVIDIA RTX2080
Ti 的 GPU。 此 外 ，所 提 LGAR-NET 模 型 使 用

PyTorch 深度学习框架搭建而成，并选取 L1 函数作为

损失函数。

在本实验中，LGAR-Net 模型使用 Adam 优化器

来更新神经网络权重，其具体参数设置为 β1 = 0. 9、
β2 = 0. 999。优化器的初始学习率设置为 0. 0002。总

轮数设置为 300，批大小（batch size）设置为 4。
3. 1. 4　评价指标

为了评估各种方法的性能，4 个广泛使用的定量

图像指标被采用，包括平均峰值信噪比（PSNR）、平均

结构相似性（SSIM）、光谱角度制图（SAM）和相对无

量纲绝对误差（ERGA）。对于高光谱图像超分辨率任

务，ISR 表示重建的高分辨率高光谱图像，IHR 表示真实

的高分辨率高光谱图像。PSNR 和 SSIM 取得的值越

大，说明图像重建效果越好；SAM 和 ERGA 取得的值

越小，说明重建图像越接近真实图像。
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∑
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（15）
式中：H和W表示图像的高度和宽度；L表示图像的波

段数；r为放大倍数；Xmax，l表示第 l个波段的像元最大

值；μSR 和 μHR 表示图像 ISR 和 IHR 的平均值；σSR，HR 表示

图像 ISR 和 IHR 的协方差；σ 2
SR 和 σ 2

HR 表示图像 ISR 和 IHR

的方差；c1 和 c2 为常数；， 表示点乘， ·
2
表示二阶

范数。

3. 2　实验分析

3. 2. 1　提取模块数量

对于 LGAR-Net，特征重用模块中的提取模块的

数量对网络结构的设计至关重要。因此，为了评估 N
对网络性能的影响，确定最佳的数值，分别设定 N为

6~10，对网络进行训练。实验结果如表 1 所示，当 N
小于 8 时，特征提取力度不足，难以达到理想指标。而

N大于 8 时，各项指标数值相当，因此为了平衡参数与

性能，LGAR-Net中的特征提取模块数量N设置为 8。
表 1　提取模块N的数量对网络性能指标的影响

Table 1　Influence of the number of module N on the network performance index
Index

PSNR↑ /dB
SSIM↑
SAM↓

ERGA↓

6
49. 933
0. 9954
2. 027
0. 512

7
50. 665
0. 9963
1. 940
0. 409

8
51. 244
0. 9964
1. 703
0. 392

9
50. 322
0. 9960
1. 751
0. 455

10
50. 285
0. 9960
1. 765
0. 438
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3. 2. 2　消融实验分析

基本网络通过 1D 卷积进行光谱特征提取，2D 卷

积进行空间特征提取。LGAR-NET 模型主要通过特

征重用设计、局部注意力块和全局修正模块改善基本

网络性能，其消融实验同样在比例因子×4 的 CAVE
数据集上进行，实验结果如表 2 所示。

从表 2 可以看出，基本网络的性能最差，表明基本

网络没有充分利用空间光谱特征，特征提取力度不足。

加入简单的特征重用连接后，通过重用深层提取与浅

层提取的特征信息，性能有所提升。进一步引入局部

注意力块时，SAM 指标显著下降，说明该模块可有效

提升光谱间映射关系。补充光谱维度特征提取后，其

余指标均有所优化，说明空间注意力机制也在一定程

度上加强网络空间表征能力。在加入重用连接的同时

加入全局修正模块，各项指标也均有所提升，说明其可

提高信息流通度，并有效利用原始输入对网络训练结

果进行修正。最后同时加入 3 个组件时的最优实验结

果表明，特征重用连接、局部光谱注意块、全局修正模

块均是 LGAR-Net模型的关键组成部分。

3. 2. 3　定量实验评估

表 3 给出了比例因子为 ×4 时所有对比算法在

PSNR、SSIM、SAM 和 ERGA 的具体结果。从结果可

以看出，CSTF、UAL 效果均不理想，存在较大偏差，

其他 4 种对比算法效果相当，但各有侧重。

LGAR-Net 对比其他网络，4 项指标均有明显改

善，尤其是 SAM，比次优结果 DHIF 降低 0. 13，证实了

其强大的光谱表征能力。同时，PSNR、SSIM 分别提

升 1 dB、0. 0012，反映其优秀的空间重建能力。这些

提升主要来自于局部注意力模块对光谱维度的进一步

提取，提升对光谱间映射关系的学习。同时利用原始

输入对全局结果进行修正，对空间与光谱维度的表征

能力都有所增强。同时表 3 中也给出了比例因子分别

为×8、×16 时的比对结果，相对于小因子结果，各项

指标性能均有所下降，但是 LGAR-NET 仍然取得了

最优值。比对结果进一步说明了，LGAR-NET 在不同

比例因子下均能发挥良好的作用。

为了进一步评估 LGAR-Net 方法的网络泛化性，

在 Harvard 数据集上也在比例因子为×4、×8、×16 的

任务中进行比对，具体如表 4 所示。LGAR-Net 仍然

取得最优结果，表明该网络具有良好的泛化能力。

Harvard 数据集相较于 CAVE 数据集图片数量更多、

包含信息更丰富，因此挑战性更大。而 LGAR-Net 仍
能保持较大优越性，说明 LGAR-Net 各项核心部件的

必要性与有效性。

3. 2. 4　定性实验评估

为了进一步评估 LGAR-Net 模型的性能，直观对

比重建图像与真实图像之间的差异，图 6 给出了基于

CAVE 数据集中“oil_painting”图像的第 10 个波段各

网络结果与真值的绝对误差映射图。差异越小，图像

颜色越接近黑色，差异越大，颜色越接近白色。从图

中可以看出：CSTF 网络结果轮廓最清晰，效果最差；

UAL 有较大改善，但仍存在清晰边缘；TSFN 进一步

淡化轮廓，但原图中蓝色背景处，仍有较多纹理；

PZNet 效果与其他不同，内部存在很多凸起状纹理，

表 2　各部分消融研究

Table 2　Ablation study about the components
Component

FRM
LA
GC

PSNR↑ /dB
SSIM↑
SAM↓

ERGA↓

Different Combinations
×
×
×

49. 865
0. 9952
2. 007
0. 595

√
×
×

50. 387
0. 9956
1. 925
0. 547

√
√
×

50. 571
0. 9960
1. 795
0. 485

√
×
√

50. 435
0. 9960
1. 728
0. 477

√
√
√

51. 244
0. 9964
1. 703
0. 392

表 3　CAVE 数据集不同比例因子对比算法结果

Table 3　Comparison of algorithm results with different scale factors on CAVE dataset
Scale

×4

×8

×16

Metric
PSNR /dB

SSIM
SAM

ERGA
PSNR /dB

SSIM
SAM

ERGA
PSNR /dB

SSIM
SAM

ERGA

CSTF
42. 300
0. 9644
7. 716
2. 093

41. 717
0. 9665
7. 502
1. 170

39. 824
0. 9633
7. 329
0. 892

UAL
43. 964
0. 9920
3. 042
1. 629

42. 585
0. 9910
3. 899
0. 474

40. 105
0. 9886
4. 257
0. 381

TSFN
48. 853
0. 9948
1. 869
0. 461

49. 266
0. 9943
2. 311
0. 386

46. 533
0. 9922
2. 921
0. 311

PZNet
50. 288
0. 9950
1. 982
0. 530

49. 654
0. 9945
2. 189
0. 319

46. 994
0. 9920
2. 881
0. 287

Fusformer
49. 106
0. 9952
1. 997
0. 521

49. 108
0. 9944
2. 269
0. 378

46. 322
0. 9920
2. 961
0. 324

DHIF
50. 169
0. 9952
1. 833
0. 470

49. 733
0. 9947

2. 108
0. 335

46. 865
0. 9922
2. 848
0. 265

LGAR-Net
51. 244

0. 9964

1. 703

0. 392

50. 162

0. 9947

1. 965

0. 307

47. 128

0. 9930

2. 768

0. 246

且对大边缘重建效果较差；Fusformer 与 DHIF 结果相

类似，但 Fusformer 中出现更多的局部高亮，且整体白

色更亮；而所提 LGAR-Net 相较于其他网络，场景边

缘较浅甚至没有边缘。由此可见，LGAR-Net 能够有

效地融合两种不同的信息，并对空间信息进行高效

探索。

除了可视化方法分析像元绝对误差，需要对像元

的光谱变化进行对比，帮助在光谱维度下进行定性分

析。为了更好适用于高光谱图像能够反映物质信息

的特性，在 CAVE 数据集“paint_ms”图片上选择 4 个

代表不同物质的典型像元位置，通过对应位置的光谱

曲线反映重建图像是否存在较大范围的光谱失真，如

图 7 所示。其中，横坐标为波段，纵坐标为反射率，图

内分别对第 10~20 波段、第 20~30 波段结果进行放

大 ，方 便 进 一 步 观 察 与 对 比 。 在 大 多 数 情 况 下 ，

LGAR-Net 的结果更加接近真实图像，与定量评估中

SAM 结果保持一致，表明其能够有效地避免光谱

失真。

4　结         论
目前现有的基于融合方式的高光谱图像超分辨率

网络虽然都兼顾了空间与光谱信息的提取，但都更注

重空间信息，缺少对光谱信息保真的重视，且无法有针

对性地补充网络中的损失信息。因此，提出一种全局-

局部注意力特征重用网络——LGAR-Net，使用多重

注意力与简单特征重用实现更好的高光谱图像超分辨

率效果。网络针对高光谱图像特点，加强光谱特征提

取能力，并有针对性地进行信息补偿。在不同放大因

表 4　Harvard 数据集不同比例因子对比算法结果

Table 4　Comparison of algorithm results with different scale factors on Harvard dataset

图 6　CAVE 数据集的 oil_painting 图像的绝对误差图比较

Fig.  6　Comparison of absolute error maps of "oil_painting" images from the CAVE dataset
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且对大边缘重建效果较差；Fusformer 与 DHIF 结果相

类似，但 Fusformer 中出现更多的局部高亮，且整体白

色更亮；而所提 LGAR-Net 相较于其他网络，场景边

缘较浅甚至没有边缘。由此可见，LGAR-Net 能够有

效地融合两种不同的信息，并对空间信息进行高效

探索。

除了可视化方法分析像元绝对误差，需要对像元

的光谱变化进行对比，帮助在光谱维度下进行定性分

析。为了更好适用于高光谱图像能够反映物质信息

的特性，在 CAVE 数据集“paint_ms”图片上选择 4 个

代表不同物质的典型像元位置，通过对应位置的光谱

曲线反映重建图像是否存在较大范围的光谱失真，如

图 7 所示。其中，横坐标为波段，纵坐标为反射率，图

内分别对第 10~20 波段、第 20~30 波段结果进行放

大 ，方 便 进 一 步 观 察 与 对 比 。 在 大 多 数 情 况 下 ，

LGAR-Net 的结果更加接近真实图像，与定量评估中

SAM 结果保持一致，表明其能够有效地避免光谱

失真。

4　结         论
目前现有的基于融合方式的高光谱图像超分辨率

网络虽然都兼顾了空间与光谱信息的提取，但都更注

重空间信息，缺少对光谱信息保真的重视，且无法有针

对性地补充网络中的损失信息。因此，提出一种全局-

局部注意力特征重用网络——LGAR-Net，使用多重

注意力与简单特征重用实现更好的高光谱图像超分辨

率效果。网络针对高光谱图像特点，加强光谱特征提

取能力，并有针对性地进行信息补偿。在不同放大因

表 4　Harvard 数据集不同比例因子对比算法结果

Table 4　Comparison of algorithm results with different scale factors on Harvard dataset
Scale

×4

×8

×16

Metric
PSNR /dB

SSIM
SAM

ERGA
PSNR /dB

SSIM
SAM

ERGA
PSNR /dB

SSIM
SAM

ERGA

CSTF
42. 362
0. 9722
8. 257
5. 693

41. 233
0. 9706
9. 214
3. 847

39. 822
0. 9521
9. 621
2. 102

UAL
44. 853
0. 9865
4. 762
1. 855

43. 368
0. 9837
5. 011
1. 025

42. 563
0. 9788
5. 812
0. 842

TSFN
48. 993
0. 9874
3. 488
1. 732

48. 661
0. 9850
3. 763
0. 839

47. 299
0. 9803
4. 344
0. 662

PZNet
49. 382
0. 9873
3. 250
1. 640

48. 864
0. 9849
3. 901
0. 807

47. 262
0. 9801
4. 219
0. 678

Fusformer
48. 856
0. 9873
3. 422
1. 662

48. 203
0. 9850
3. 955
0. 822

46. 958
0. 9803
4. 425
0. 666

DHIF
49. 263
0. 9873
3. 488
1. 539

48. 835
0. 9850
3. 858
0. 796

47. 235
0. 9803
4. 268
0. 655

LGAR-Net
49. 962

0. 9882

3. 085

1. 218

49. 210

0. 9862

3. 317

0. 752

47. 386

0. 9812

4. 105

0. 602

图 6　CAVE 数据集的 oil_painting 图像的绝对误差图比较

Fig.  6　Comparison of absolute error maps of "oil_painting" images from the CAVE dataset
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子的任务下，对比最新方法，LGAR-Net均取得了最优

指标。所提网络具有复杂度低、超分辨率精度高等优

点。目前输入网络的低分辨率图像与多光谱图像大多

是由高分辨率的高光谱图像退化获得的人工图像，真

实场景中的噪声、运动模糊等因素造成的图像退化过

程更加复杂，需要进一步探讨与研究。
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Hyperspectral Image Super-Resolution Network of Local-Global Attention 
Feature Reuse

Wang Size, Guan Xin, Li Qiang*

School of Microelectronics, Tianjin University, Tianjin 300072, China

Abstract 

Objective　Hyperspectral images usually need to sacrifice spatial resolution to improve spectral resolution, which will lead 
to the emergence of a large number of mixed pixels and seriously affect the performance of subsequent applications.  
Convolutional neural networks (CNNs) can maximize the spatial resolution of hyperspectral images on the premise of 
ensuring spectral information integrity by fusing multispectral images.  The 2D convolution scheme adopts 1D convolution 
and 2D convolution respectively for feature extraction of spectral and spatial information.  However, 1D convolution can 
only take global spectral information into account and lacks attention to complementary spectral information between 
adjacent pixels, which easily results in insufficient spectral feature extraction.  3D convolution will introduce a large 
number of network parameters, limiting the depth and width of the design.  Meanwhile, most network designs pay more 
attention to spatial feature extraction but ignore spectral dimension information to easily cause spectral confusion.  In 
addition, as the network deepens, both spatial and spectral dimensions will lose information.  The residual connection can 
alleviate this problem to a certain extent by ignoring the information differences among different input images, and it is 
difficult to employ the original input information to compensate the network.  Therefore, hyperspectral image super-

resolution needs to enhance the extraction of spectral information and improve the spatial resolution of images.  In addition, 
the design should strengthen the adaptability to hyperspectral images to ensure that the network can accurately take 
advantage of the characteristics of different input images.

Methods　To solve the insufficient utilization of intrinsic spectral features and supplement information more effectively in 
the fusion-based hyperspectral image super-resolution method, we propose a global-local attention feature reuse network 
(LGAR-Net).  The network adopts low-resolution hyperspectral images and multispectral images with bicubic interpolation 
as the original input and designs a progressive structure.  The progressive network leverages a few bands for the initial build 
first and gradually adds more band information to fine-tune the details for more accurate reconstruction effects.  The 
network optimization features a reuse mechanism to preserve multi-scale spatial information while reducing the parameter 
number.  Each progressive stage contains local attention blocks which employ spatial attention to enhance spatial 
information extraction and channel attention to supplement spectral information representation ability.  Finally, we design a 
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global correction module.  According to the characteristics of a high spatial abundance of multispectral images and high 
spectral fidelity of hyperspectral images, The module adopts a global attention mechanism to focus information of different 
dimensions on the two kinds of original inputs to supplement targeted global information and ensure network stability.

Results and Discussions　 To achieve the balance between performance and parameters, we design the module 
performance experiments to determine the specific number of extraction modules in feature reuse modules (Table 1).  At 
the same time, we perform an ablation on the feature reuse connection, local attention blocks, and global correction 
module to determine the effectiveness of each core module (Table 2).  In the comparative experiment, LGAR-Net is 
compared with other six representative advanced algorithms through quantitative evaluation, and two datasets of CAVE 
and Harvard are selected for evaluation.  In the CAVE dataset results, LGAR-Netnet ×4 magnification results in PSNR 
and SSIM, SAM, and EGRA respectively reach 51. 244 dB, 0. 9644, 1. 703, and 0. 392, and prove the network 
advancement (Table 3).  Additionally, LGAR-Net yields the best performance in both ×8 and ×16 magnification tasks, 
which verifies its strong adaptability to different magnification factors.  LGAR-Net still achieves the best results by 
comparing the results of ×4, ×8, and ×16 magnification in the Harvard dataset, which further proves the network 
generalization (Table 4).  We carry out some qualitative experiments to further evaluate the model performance.  The 
absolute error map is employed to reflect the differences between the reconstructed image and the real image (Fig.  6).  In 
addition, we compare the spectral curve to reflect the spectral distortion condition (Fig.  7).  The results of qualitative 
experiments also prove the superior performance of LGAR-Net.

Conclusions　In this paper, we propose a hyperspectral image super-resolution network named LGAR-Net to obtain high-

resolution hyperspectral images by integrating information from low-resolution hyperspectral images and multispectral 
images.  The network refines the reconstruction effect continuously through the progressive network and adopts the feature 
reuse mechanism to retain multiple granularity information.  Local attention is utilized to enhance spectral information 
extraction, and global attention is to make information compensation by the original input image characteristics for 
strengthening the network adaptation to hyperspectral images.  In addition, the optimal number of modules is analyzed in 
the network design experiments, and the effectiveness of innovation points is proven by the ablation experiment.  In the 
comparative experiment, LGAR-Net conducts quantitative and qualitative evaluations alongside other six methods on the 
CAVE and Harvard datasets.  Across various magnifications, LGAR-Net consistently achieves outstanding results, 
demonstrating its effectiveness and advanced capabilities.

Key words hyperspectral images; super-resolution; attention mechanism; feature reuse; convolutional neural network
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