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摘 要： 光谱图像超分辨率技术的目的是从低空间分辨率和光谱分辨率的图像中恢复高空间分辨率和光谱分辨率

的图像，在植被调查、地质勘探、环境保护、异常检测和目标追踪等遥感领域有着广泛应用。随着深度学习的兴起，

基于深度学习的光谱图像超分辨率算法如雨后春笋般涌现，特别是卷积神经网络、Transformer、生成对抗网络以及

深度展开网络等技术的出现使图像融合性能产生了质的飞跃。本文全面探讨和分析了不同光谱图像超分辨率任务

场景下的前沿深度学习算法。首先，介绍了光谱图像超分辨率的基本概念，以及不同超分辨率场景的定义。针

对单图超分辨率和融合超分辨率两大场景，从超分辨率维度、数据类型、基本框架和监督方式等多个角度详细阐

述了各类方法的基本思想和特点。其次，总结了各类算法存在的局限性，并提出了进一步改进的方向。然后，简

要介绍了不同融合场景中常用的数据集，并明确了各种评估指标的具体定义。对于每种超分辨率任务，从定性

评估、定量评估等多个角度全面比较了代表性算法的性能。最后，总结了研究结果，并探讨了光谱图像超分辨

率领域所面临的一些严峻挑战，同时对未来可能的研究方向进行了展望。所提及的算法和数据集已汇总至

https://github.com/ColinTaoZhang/DL-based-spectral-super-resolution。
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Abstract： The goal of spectral image super-resolution technology is to recover images with high spatial resolution and spec⁃
tral resolution from images with low spatial resolution and spectral resolution.  Images of high spatial and spectral resolution 
are widely used in remote sensing fields such as vegetation survey， geological exploration， environmental protection， 
anomaly detection， and target tracking.  With the rise of deep learning， spectral image super-resolution algorithms based on 
deep learning have emerged.  In particular， the emergence of technologies such as end-to-end neural networks， generative 
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adversarial networks， and deep unfolding networks has made a qualitative leap in spectral image super-resolution perfor⁃
mance.  This study comprehensively discusses and analyzes cutting-edge deep learning algorithms under different spectral 
image super-resolution task scenarios.  First， we introduce the basic concepts of spectral image super-resolution and the 
definitions of different super-resolution scenarios.  Focusing on the two major scenarios of single-image super-resolution and 
fusion super-resolution， the basic concepts of various methods are elaborated from multiple perspectives such as super-

resolution dimensions， super-resolution data types， basic frameworks， and supervision methods， and their characteristics 
are discussed.  Second， this study summarizes the limitations of various algorithms and proposes directions for further 
improvement.  Furthermore， the commonly used datasets in different fusion scenarios are briefly introduced， and the spe⁃
cific definitions of various evaluation indicators are clarified.  For each super-resolution task， this study comprehensively 
compares the performance of representative algorithms from multiple perspectives such as qualitative evaluation and quanti⁃
tative evaluation.  Finally， this study summarizes the research results and discusses some serious challenges faced in the 
field of spectral image super-resolution， while also looking forward to possible future research directions.  First， from the 
perspective of super-resolution scenarios， the existing spectral image super-resolution algorithms can be divided into two 
categories， namely， single image super-resolution and fusion-based super-resolution.  Specifically， single spectral image 
super-resolution is designed to generate high-resolution output images from a single low-resolution input image.  According 
to the direction of super-resolution， single image super-resolution can be divided into spatial super-resolution， spectral 
super-resolution， and spatial-spectral super-resolution.  Fusion-based spectral image super-resolution is designed to fuse 
images of different modes into a single image with high spatial and spectral resolution.  According to the different modes of 
fusion images， fusion-based spectral image super-resolution can be divided into pansharpening and multispectral and hyper⁃
spectral images fusion.  Moreover， deep learning-based spectral image super-resolution methods can be categorized into 
end-to-end neural network based （E2EN-based） spectral image super-resolution framework， generative adversarial 
network-based （GAN-based） spectral image super-resolution framework， and deep unfolding network-based （DUN-based） 
spectral image super-resolution framework according to the network architecture.  The E2EN-based spectral image super-
resolution framework designs various network structures to mine nonlinear mapping relationships between low-resolution 
and high-resolution images.  According to the basic computing unit of network structure， it can be divided into convolu⁃
tional neural network-based method and Transformer-based method.  The GAN-based spectral image super-resolution frame⁃
work realizes the spectral image super-resolution through the game between the generator and the discriminator.  The DUN-

based spectral image super-resolution framework combines traditional optimization algorithms and deep learning， and it 
unfolds iterative optimization steps to form deep neural networks.  From the perspective of supervision paradigm， the deep 
learning algorithms can also be classified into unsupervised and supervised categories.  The supervised approaches mini⁃
mize the distance between super-resolved spectral image and ground truth， while unsupervised algorithms design loss func⁃
tion through the similarity between super-resolved and input images or through the game of the generator and the discrimina⁃
tor.  Our critical review describes the main concepts and characteristics of each approach for different spectral image super-
resolution tasks according to the network architecture and supervision paradigm.  Second， we introduce the representative 
datasets and evaluation metrics.  We divide the datasets into categories of single spectral image super-resolution datasets 
and fusion-based spectral image super-resolution datasets.  Furthermore， the evaluation metrics can be grouped into full-
reference metrics and no-reference metrics.  Some full-reference metrics are widely used for the quantitative evaluation of 
spectral image super-resolution， including peak signal-to-noise， structural similarity， spectral angle mapper， and rela⁃
tive dimensionless global error in synthesis.  Third， we provide the quantitative and qualitative experimental results of dif⁃
ferent spectral image super-resolution tasks.  Finally， we summarize the challenges and problems in the study of deep 
learning-based spectral image super-resolution and conduct forecasting analysis， such as high-quality spectral image 
super-resolution dataset， model-driven and deep learning combined spectral image super-resolution method， real-time 
spectral image super-resolution， and comprehensive evaluation metrics.  The methods and datasets mentioned are linked 
at https://github.com/ColinTaoZhang/DL-based-spectral-super-resolution.
Key words： deep learning； super-resolution； spectral image； single image super-resolution； fusion-based super-resolution
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0　引 言

光谱图像是一种包含多个连续光谱波段信息的

图像。与传统的彩色图像不同，彩色图像通常只包

含 3 个颜色通道（红、绿和蓝），光谱图像包含了更多

的光谱信息，通常由数十甚至数百个连续光谱波段

组成，每个波段捕获了特定波长范围内的光谱信息。

光谱图像能够解决彩色图像无法解决的“同色异谱”

问题，在植被调查、地质勘探、环境保护、异常检测和

目标追踪等遥感领域有着广泛应用（Murguia 等，

2010；Hohmann 等，2017； Li 等，2017a；McElfresh 等，

2018）。

然而，由于信噪比和时间的限制，在遥感中需要

权衡空间分辨率和光谱分辨率。高光谱图像的光谱

分辨率很高，但空间分辨率很低。这意味着图像可

能无法捕捉到细微的地表特征，如小型建筑物、道路

上的细节以及植被的个体植株等。并且，较低的空

间分辨率会导致空间混叠效应（Keshava 和 Mustard，

2002；Bioucas-Dias 等，2012；Heylen 等，2014；Shi 和

Wang，2014），即不同地物或对象在同一像素内混合

在一起，导致信息丢失和模糊。这对于图像中存在

复杂的地物和地貌时尤为显著。相反，多光谱和全

色图像产生较高的空间分辨率，但光谱分辨率很低。

这意味着图像无法有效利用光谱信息而难以区分不

同目标，如形状相似的植被。因此，利用信号处理技

术提高遥感光谱图像的空间分辨率和光谱分辨率是

非常有必要的。

为了解决这个问题，最直接的方法是提高光学

器件的精度和传感器的分辨率，采集更高分辨率的

图像，然而这种方法往往需要极其高昂的成本。为

了降低成本，研究人员致力于使用计算的方法提升

遥感光谱图像的分辨率（Fu 等，2021；张良培 等，

2022；李欣 等，2018；焦姣和吴玲达，2019；方帅和

许漫，2022；唐霖峰 等，2023；聂江涛 等，2023）。其

只需要对采集到的光谱图像进行一些计算，就可以

获得更高分辨率、更清晰的图像。根据输入数据的

类型，可以把光谱图像超分辨率分为光谱单图超分

辨 率（single spectral image super-resolution， SSISR）

和 光 谱 融 合 超 分 辨 率（fusion-based spectral image 
super-resolution， FSISR）。

光谱单图超分辨率旨在从单一低分辨率输入图

像生成高分辨率的输出图像。根据超分辨率方向的

不同，光谱单图超分辨率可以分为空间超分辨率

（spatial super-resolution， SpaSR）、光 谱 超 分 辨 率

（spectral super-resolution， SpeSR）和 空 间 — 光 谱 超

分辨率（spatio-spectral super-resolution， SSSR）。

光谱融合超分辨率旨在将不同模态的图像融合

到单一图像中，实现高空间—光谱分辨率图像的获

取。根据融合图像模态的不同，光谱融合超分辨率

可以分为全色光谱融合超分辨率（pansharpening， 
PS）和 多 光 谱 高 光 谱 融 合 超 分 辨 率（multispectral 
and hyperspectral image fusion， MHF）。各类光谱图

像超分辨率示意图如图 1 所示。

光谱图像超分辨率和自然图像超分辨率存在一

定相似之处。常见的自然图像超分辨率也可分为单

图超分辨率和融合超分辨率，如图 2 所示。光谱图

像超分辨率与自然图像超分辨率也存在大量不同之

处，主要可总结为以下 3 点：

1）超分辨率数据不同。自然图像超分辨率一般

针对彩色图像或者灰度图像，而光谱图像超分辨率

则针对高光谱图像、多光谱图像、彩色图像和灰度图

像等多种不同数据类型。换言之，光谱图像超分辨

率使用数据类型更广。

2）超分辨率维度不同。自然图像超分辨率关注

于空间超分辨率，而光谱图像超分辨率在关注空间

超分辨率的同时也会关注光谱超分辨率和空间—光

谱超分辨率。换言之，光谱图像超分辨率维度更多。

3）超分辨率模态不同。针对融合超分辨率，自

然图像超分辨率利用多幅相同模态、相同分辨率的

图像，而光谱图像融合超分辨率则利用多幅不同模

态、不同模态的图像。换言之，光谱图像超分辨率输

入数据模态差异更大。

在深度学习广泛应用于图像处理领域之前，光

谱图像超分辨率问题已经得到了深入研究。最基础

的方法是直接利用相邻像素的信息进行非线性插值

（Li 和 Orchard，2001），如双线性和双三次插值。然

而，这些方法往往会导致边缘模糊和振铃效应。在

过去的几十年中，有许多光谱图像超分辨率算法相

继提出。传统方法一般通过挖掘高维数据相关性和

冗余性等属性，引入各种手工先验构建优化模型，从

低分辨率光谱图像恢复高分辨率光谱图像。常用的

光谱图像手工先验主要包括稀疏性（Dian 等，2017；

Li 等 ，2018；Han 等 ，2017；Tang 等 ，2019；Fu 等 ，
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2018b，2020；Lin 等，2018；Zhang 等，2018）、低秩性

（Wang 等，2017；Fu 等，2018a；Xu 等，2020；Dian 和

Li，2019）等。尽管现有的传统光谱超分辨率方法在

多数情况下能够得到较为满意的结果，但依然存在

一些阻碍其实际应用的问题。首先，现有方法通常

需要求解目标函数以恢复高分辨率光谱图像，恢复

速度很慢；其次，所使用的数据稀疏性、低秩性等手

工 先 验 知 识 难 以 完 整 表 达 现 实 世 界 复 杂 的 光 谱

数据。

深度学习以其强大的数据特征表达能力流行于

图像处理领域，并在诸多图像处理任务上取得了显

著的性能优势，如图像分类（He 等，2016；Huang 等，

2017；Hu 等，2018）、目标检测（Ren 等，2017；Redmon
等 ，2016；Liu 等 ，2016）、语 义 分 割（Shelhamer 等 ，

2017；Chen 等，2018；Chen，2022）和图像增强（Zhang
等，2022a，2023e，2024）等。随着深度学习的发展，

基于深度学习的遥感光谱图像超分辨率方法也如雨

后春笋般出现。现有的基于深度学习的光谱图像超

分辨率方法主要学习低分辨率图像与高分辨率图像

之间的非线性映射关系，实现光谱图像超分辨率。

根据采用的网络架构，基于深度学习的光谱图像超

分辨率方法可以分为基于端到端网络（end-to-end 
network， E2EN）的光谱图像超分辨率框架、基于对

抗生成网络（generative adversarial network， GAN）的

光谱图像超分辨率框架和基于深度展开网络（deep 
unfolding network， DUN）的光谱图像超分辨率框架。

图 3 展示了这 3 类光谱图像超分辨率框架的整体

流程。

1）基于端到端网络（E2EN）的光谱图像超分辨

图 1　各类光谱图像超分辨率示意图

Fig. 1　Schematic diagram for varions categories of spectral image super-resolution

图 2　自然图像超分辨率示意图

Fig. 2　Schematic diagram of natural image 
super-resolution
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率框架通过设计网络结构挖掘各式非线性映射关

系，实现端到端光谱图像超分辨率。根据构建网络

的基本计算单元，可以将其分为基于卷积神经网络

（convolutional neural network， CNN）的 方 法 和 基 于

Transformer 的方法，分别将卷积层和 Transformer 模

块作为基本计算单元。图 3（a）展示了基于 E2EN 的

光谱图像超分辨率框架。当然，也有研究者将 CNN
和 Transformer 相结合用于光谱图像超分辨率（Du
等，2023）。

2）基于生成对抗网络（GAN）的光谱图像超分辨

率框架通过生成器与判别器之间的博弈，实现光谱

图像超分辨率。图 3（b）是一种主流的基于 GAN 的

光谱图像超分辨率框架，通过判别器迫使生成器生

成的超分辨率结果与目标图像在概率分布上趋于一

致。常见的目标图像一般为高分辨率光谱图像（Li
等，2022b）。

3）基于深度展开网络（DUN）的光谱图像超分辨

率框架将传统优化算法与深度学习相结合，并将迭代

优化步骤展开构成深度神经网络，实现光谱图像超分

辨率。如图3（c）所示，基于DUN的光谱图像超分辨率

框架由线性计算单元和非线性计算单元构成，线性计

算单元一般为优化算法中数据保真项相关的计算，非

线性计算单元一般为先验项相关的计算，而非线性计

算单元一般为CNN或者Transformer网络。此外，也有

方法将预训练好的深度网络插入优化算法并进行迭

代优化得到高分辨率光谱图像（Lai等，2022）。

根据训练过程中使用的监督范式，基于深度学

习的光谱图像超分辨率方法还可以分为有监督框架

和无监督框架。本文根据网络结构和监督范式，详

细地介绍基于深度学习的光谱图像单图超分辨率和

融合超分辨率的研究进展，以便研究人员能够更好

更快地掌握光谱图像超分辨率领域的研究现状。本

文的结构框架如图 4 所示。首先，根据网络结构和

监督范式介绍有代表性的光谱图像单图超分辨率和

融合超分辨率方法。其次，介绍常用的光谱图像超

分辨率数据集和评价指标，并展示了各个有代表性

的方法的指标性能和复原结果。最后，对全文进行

总结，并结合光谱图像超分辨率中存在的挑战提出

展望。

1　方 法

1. 1　光谱单图超分辨率

光谱单图超分辨率旨在从单一低分辨率输入光

谱图像生成高分辨率的输出光谱图像，根据超分方

向的不同，单图超分辨率又可以分为空间超分辨率、

图 3　不同光谱图像超分辨率框架示意图

Fig. 3　Schematic diagram of different spectral image super-resolution frameworks 
（（a） E2EN-based framework； （b） GAN-based framework； （c） DUN-based framework）
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光谱超分辨率和空间—光谱超分辨率。

1. 1. 1　空间超分辨率

由于成像传感器技术的权衡，光谱图像在保持

高光谱分辨率时空间分辨率相对较低，导致其应用

受到限制。光谱图像空间超分辨率旨在将低空间分

辨率的输入图像转化为高空间分辨率的输出图像，

空间超分辨率专注于提高图像的视觉清晰度和细

节，而不涉及光谱信息的增加。

根据网络的主体架构，光谱图像单图空间超分

辨率方法可以分为基于端到端网络的方法和基于生

成对抗网络的方法两种类型。

基于端到端网络的自然图像超分辨率方法取得

了很大的成功，但若直接将其迁移到光谱图像超分

辨率，则会产生严重的光谱失真。光谱图像超分辨

率与自然图像超分辨率最主要的区别就在于如何保

留光谱特征。Li 等人（2017b）提出了一种将空间约

束策略与深度谱差卷积神经网络相结合的光谱图像

空间超分辨率方法。Mei 等人（2017）将 3D 卷积用

于挖掘相邻像素的空间相关性和相邻波段的光谱相

关性，从而减轻以逐通道方式将自然图像超分辨率

算法直接应用于光谱图像时的光谱失真。Yang 等

人（2019）提出了一种用于光谱空间超分辨率的多尺

度小波 3D 卷积神经网络，预测高分辨率光谱图像的

小波系数，而不是直接重建 高分辨率光谱图像。

Xie 等人（2019b）将深度神经网络提取的特征矩阵与

超分辨率光谱图像的非负矩阵分解策略相结合，进

而保留更多光谱信息。Hu 等人（2020）从光谱图像

是一个同时具有空间信息和光谱信息的三维数据立

方体的观点出发，提出光谱空间超分辨率的关键是

如何有效地利用连续低分辨率波段中的光谱信息，

并构建了一个集成光谱差异、并行卷积和帧内融合

等计算的网络。

然而，使用 3D 卷积神经网络会导致大量的计算

代价。为降低计算开销，Li 等人（2019）将光谱和空

间信息分别进行考虑再使用融合模块融合特征。光

谱方面主要由一维卷积组成，对光谱的微小变化进

行特征提取；而空间通路中则采用二维卷积，配合注

意 力 机 制 ，对 空 间 信 息 进 行 特 征 提 取 。 Hu 等 人

（2019）先使用深度信息蒸馏网络和光谱插值获取粗

略的高分辨率光谱图像，再对其进行内部融合以进

一步利用空谱信息，最终获取更精细的高分辨率光

谱图像。Li 等人（2020c）提出了混合卷积网络，通过

2D/3D 混合卷积替代基础卷积对光谱图像提取特

征。在 2D 卷积单元中，设计了局部特征融合以自适

应地分析 2D 卷积单元中的所有层次特征。在 3D 卷

积单元中，采用空间和光谱可分离的 3D 卷积提取空

间 和 光 谱 信 息 ，进 而 减 少 内 存 使 用 和 训 练 时 间 。

Liang 等人（2023）使用矩阵分解网络提升光谱图像

盲超分辨率精度。

上述方法往往把光谱信息和空间信息分开进行

处理，忽略了二者之间的联系。为综合挖掘空谱相

关 性 ，Zhang 等 人（2023b）引 入 了 隐 式 神 经 表 示

（implicit neural representation， INR），通过连续函数

将空间坐标映射到其相应的光谱值以实现光谱图像

表示。Wang 等人（2021a）设计了一个双通道网络，

共同利用来自当前通道和相邻通道的信息，从而提

高 二 维 空 间 域 的 学 习 能 力 。 Lu 等 人（2021）利 用

CNN 挖掘图像的空谱协同信息，并采用双分支架构

图 4　本文结构框架

Fig. 4　Overall framework of this survey
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和空间扩展变换函数表征高分辨率和低分辨率光谱

图像之间的空间相关性。

此外，全局信息与局部信息的结合对光谱图像

空 间 超 分 辨 率 也 具 有 很 重 要 的 作 用 。 Jiang 等 人

（2020）率先引入了光谱注意力机制，并结合空间残

差模块联合挖掘空谱信息。Magid 等人（2021）提出

了动态高通滤波模块和矩阵多通道注意力模块，以

改进局部和全局高频特征学习。Liu 等人（2021）设

计了由特征协方差统计构造的光谱注意力机制自适

应地校准特征以充分挖掘全局光谱先验。Fu 等人

（2021）和 Wang 等人（2022）从序列角度对全局光谱

相关性进行建模，通过循环网络挖掘光谱数据通道

之间的互补和连续信息，实现光谱图像空间超分辨

率。Hu 等人（2022b）提出了多级渐进光谱超分辨率

网络，使用稠密非局部和局部模块结合局部和全局

特征，并重建不同层级超分辨率光谱图像。Li 等人

（2022a）提出了两阶段光谱图像超分辨率方法，分为

粗略阶段和精细阶段。为了从全局角度挖掘相关

性，在精细阶段通过光谱角度约束的反投影方法学

习空谱一致性。近年来，Transformer网络展现了强大

的长距离建模能力。Long 等人（2023）提出双注意力

机制的 Transformer 光谱图像超分辨率网络，使用空

间注意力和光谱注意力作为基本计算单元，分别挖

掘长距离空间相关性和全局光谱相关性。Zhang等人

（2023c）使 用 光 谱 相 关 系 数 构 建 更 高 效 的 Trans⁃
former 网络用于光谱图像超分辨率。

随着生成对抗网络（GAN）在图像生成领域取得

了巨大突破，有许多研究者在图像超分任务上也使

用 生 成 对 抗 网 络 取 得 了 优 越 的 效 果 。 Dou 等 人

（2020）创新性地将生成对抗网络引入光谱空间超分

辨率领域，结合 3D 卷积和注意力机制，不仅可以利

用 空 间 特 征 而 且 可 以 保 留 光 谱 特 性 。 Li 等 人

（2022b）提出了基于注意力机制的生成对抗网络，应

用了局部和全局注意力机制。局部注意力关注需要

更多关注的地球表面的结构组成部分，而全局注意

力则用于捕获通道和空间维度的长距离相互依赖关

系，以进一步优化超分辨光谱图像的细节。虽然生

成对抗网络（GAN）已被证明是基于深度学习图像超

分辨率的有效框架，但是基于 GAN 的模型的优化过

程经常遇到模式崩溃的问题，很可能会导致生成的

光谱图像出现空谱失真。为了缓解模式崩溃问题，

Shi 等人（2022）将光谱图像视为嵌入潜在空间的高

维流形，将生成对抗网络模型的优化转化为学习高

分辨率光谱图像在潜在空间中的分布的问题，使得

生成的超分辨率光谱图像的分布更接近于原始高分

辨率光谱图像对应的分布。基于此，Shi 等人（2022）
提出了与潜在编码器耦合的生成对抗网络模型，可

以将生成的空谱特征从图像空间映射到潜在空间，

并使用耦合分量对生成样本进行约束。

1. 1. 2　光谱超分辨率

由于当前成像技术的限制，获取高空谱分辨率

光谱图像很困难。作为一种替代方法，光谱超分辨

率旨在从相应的高分辨率 RGB 图像/多光谱图像

（multispectral image）中重建高空谱分辨率图像。

深度学习光谱超分辨率方法大多是基于端到端

卷积神经网络（CNN）的。Xiong 等人（2017）首先提

出了基于 CNN 的欠采样光谱图像重建框架，首先通

过简单插值在光谱维度上进行上采样，然后使用

CNN 对 光 谱 插 值 后 的 图 像 进 行 增 强 。 Li 等 人

（2020b）利用相机光谱响应先验构建自适应权重的

注意力机制，实现光谱图像光谱超分辨率。Zhang
等人（2020a）提出了像素感知的深度函数混合网络，

每个函数混合模块由一系列基础函数组成，不同基

础函数具有不同的感受野大小，可满足不同像素不

同 感 受 野 的 需 求 。 Zheng 等 人（2022b）和 Li 等 人

（2023c）使用了不同的注意力机制以挖掘空间和光

谱相关性，实现高质量光谱超分辨率。Zhu 等人

（2021c）将图像语义信息作为先验信息构建 CNN 光

谱超分辨率模型，使网络关注相同类别的不同空间

位置信息，并使用无监督的方式训练该网络。进一

步地，Wu 等人（2023）在语义信息先验的基础上利用

注意力机制挖掘空谱相关性，并利用二阶先验约束

构建损失函数训练网络。Hang 等人（2021）对光谱

图像的光谱相关性和投影属性进行研究，利用光谱

数据的光谱相关性设计分解子网络重构光谱图像，

并利用投影属性，即多光谱图像可以看做是高光谱

图像的三维投影，构造自监督子网络作为分解子网

络的约束，依次进行端到端光谱超分辨率。Fu 等人

（2022b）研究了相机光谱响应对光谱超分辨率的影

响，并提出了联合相机光谱响应选择和光谱超分辨

率的框架。针对在现实世界中图像容易受到混合噪

声、压缩和伪影等污染的问题，Li 等人（2022a）提出

了非局部净化的密集残差通道重校准网络，首先通

过非局部净化模块消除各种干扰，再使用密集残差
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通道重校准模块构建的网络实现光谱超分辨率。

基于 Transformer 的光谱超分辨率网络也得到了

大量关注。Cai 等人（2022）提出了多阶段的光谱维

度 Transformer 用于光谱超分辨率，其由光谱维度多

头 自 注 意 力 作 为 基 本 单 元 构 建 单 阶 段 光 谱 维 度

Transformer，并通过堆叠的方式构建多阶段光谱维

度 Transformer。进一步地，Li 等人（2023b）提出了双

光谱维度多头自注意力，在光谱维度自注意力的基

础上增加了不同注意力头之间的自注意力，并通过

掩膜引导的通道增强模块实现高质量的光谱超分辨

率 。 CNN 主 要 关 注 于 局 部 信 息 的 挖 掘 ，而 Trans⁃
former 则关注于全局信息的挖掘。为充分发挥 CNN
和 Transformer 各自的优势，Du 等人（2023）提出了

CNN 和 Transformer 联合网络。不同于 CNN 与注意

力机制的结合，其采用级联的方式使用 CNN 挖掘浅

层特征而使用 Transformer 挖掘深层特征。

此外，深度展开网络（DUN）相对于传统 CNN 或

者 Transformer 具有更强的可解释性，也在光谱超分

辨率任务上得到了发展。Zhu 等人（2021b）受到经

典梯度下降优化算法的启发，构建深度展开网络并

由深度神经网络完成其中梯度估计的部分。该深度

展开网络可经过单次训练后处理对应不同相机光谱

响应的 RGB 图像，而不需要针对每一个相机光谱响

应分别训练网络。He 等人（2022）基于半二次分裂

法（half-quadratic splitting method）构建深度展开网

络，并使用跨维度通道注意力构建的深度神经网络

替换近端算子部分。Zhang 等人（2022c）将深度展开

网络用于联合光谱超分辨率和空间去马赛克。

基于生成对抗网络（GAN）的方法主要对高空谱

分辨率光谱图像中重要信息的潜在分布进行约束。

Lore 等人（2019）探索使用条件生成对抗网络进行光

谱超分辨率，将多光谱图像作为生成条件输入生成

网络生成高光谱图像，并使用判别网络强化生成网

络对结构信息的挖掘能力。Liu 等人（2023）将空谱

特征注意力模块注入到基于生成对抗网络的光谱超

分辨率框架中，并对生成的高光谱图像使用光谱角

映射损失函数进行约束。

1. 1. 3　空间—光谱超分辨率

如何获得同时具有高空间分辨率和高光谱分辨

率的图像仍然是一个待解决的问题。光谱图像的空

间—光谱超分辨率结合了空间超分辨率和光谱超分

辨率的概念，旨在同时提高光谱图像的空间分辨率

和光谱分辨率。Mei 等人（2020）首次提出使用卷积

神经网络（CNN）联合改进空间和光谱分辨率，充分

讨论了空间超分辨率和光谱超分辨率作用顺序的影

响，包括在光谱和空间域中进行超分辨率的同时空

间—光谱联合超分辨率和顺序考虑光谱和空间超分

辨率的分离空间—光谱联合超分辨率。Ma 等人

（2022b）提出了深度空间—光谱特征交互网络，设计

了空间超分辨率和光谱超分辨率作为两个辅助任务

以使两者相互受益。Zhang 等人（2023a）将隐式神经

表示应用于空间光谱超分辨率。Ma 等人（2022a）提

出了深度展开空间—光谱超分辨率网络，同样将空

间超分辨率和光谱超分辨率作为辅助任务，使用交

替 乘 子 法（alternative direction multiplier method）封

闭 求 解 空 间 超 分 辨 率 子 问 题 和 光 谱 超 分 辨 率 子

问题。

基于深度学习的光谱图像单图超分辨率算法归

纳如表 1 所示。

1. 2　融合超分辨率

光谱图像融合超分辨率结合了超分辨率和多幅

图像融合的概念，旨在从多个低分辨率光谱图像中

生成高分辨率光谱图像，并在这个过程中融合不同

图像的信息，以提高光谱图像的质量和清晰度。根

据融合数据的类型，可分为全色光谱融合和多光谱

高光谱图像融合。根据训练方式的不同，光谱图像

融合超分辨率也可分为有监督训练和无监督训练。

1. 2. 1　全色光谱融合超分辨率

全色光谱融合超分辨率旨在将全色图像（具有

高空间分辨率和低光谱分辨率）与多光谱图像（具有

低空间分辨率和高光谱分辨率）融合在一起，以获得

具有高空间分辨率和高光谱分辨率的图像。

深度学习首次引入到全色光谱融合超分辨率是

Masi 等人（2016）使用 3 层连续的卷积将插值后的多

光谱图像和全色图像融合生成高分辨率光谱图像。

此后，Yang 等人（2017）在全色光谱融合超分辨率网

络中引入了残差的思想，在网络输出端加上插值后

的多光谱图像，并在高频域而不是图像域训练网络

参数，以更好地保留图像的空间和光谱特征。Yuan
等人（2018）也使用了残差，并且引入了多尺度卷积

提取不同距离的特征。与先前方法使用双三次插值

或数据驱动的训练策略对低分辨率多光谱图像进行

上采样不同，Zheng 等人（2020）使用深度光谱先验

对低分辨率多光谱图像进行上采样，再用由通道空
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表1　单图超分辨率研究归纳

Table 1　Overview of single spectral image super-resolution methods

方法

3D-FCNN（Mei 等，2017）
SDCNN（Li 等，2017b）
1D2DCNN（Li 等，2019）
IDN（Hu 等，2019）
MW-3D-CNN（Yang 等，2019）
DFMF（Xie 等，2019b）
RIFN（Hu 等，2020）
3DASRGAN（Dou 等，2020）
MCNet（Li 等，2020c）
SSPSR（Jiang 等，2020）
SFCSR（Wang 等，2021a）
MMCA（Magid 等，2021）
Bi3DQRNN（Fu 等，2021）
INR（Zhang 等，2023b）
RFSR（Wang 等，2022）
DualSR（Li 等，2022a）
SRAGAN（Li 等，2022b）
LE-GAN（Shi 等，2022）
DSSTSR（Long 等，2023）
ESSAformer（Zhang 等，2023c）
HSCNN（Xiong 等，2017）
GANSSR（Lore 等，2019）
AWAN（Li 等，2020b）
PDFN（Zhang 等，2020a）
SSRAN（Zheng 等，2022b）
DAGDN（Zhu 等，2021b）
SEN（Zhu 等，2021c）
HSACS（Li 等，2023c）
SSRN-IPH（Hang 等，2021）
SSN（Fu 等，2022b）
DRCRNet（Li 等，2022a）
PoNet（He 等，2022）
MST++（Cai 等，2022）
MFormer（Li 等，2023b）
HPRN（Wu 等，2023）
CTJN（Du 等，2023）
SSFAN（Liu 等，2023）
SSJSR（Mei 等，2020）
US3RN（Ma 等，2021）
SSFIN（Ma 等，2022b）
INRJSR（Zhang 等，2023a）

场景

SpaSR
SpaSR
SpaSR
SpaSR
SpaSR
SpaSR
SpaSR
SpaSR
SpaSR
SpaSR
SpaSR
SpaSR
SpaSR
SpaSR
SpaSR
SpaSR
SpaSR
SpaSR
SpaSR
SpaSR
SpeSR
SpeSR
SpeSR
SpeSR
SpeSR
SpeSR
SpeSR
SpeSR
SpeSR
SpeSR
SpeSR
SpeSR
SpeSR
SpeSR
SpeSR
SpeSR
SpeSR
SSSR
SSSR
SSSR
SSSR

基础框架

CNN
CNN
CNN
CNN
CNN
CNN
CNN
GAN
CNN
CNN
CNN
CNN
CNN
CNN
CNN
CNN
GAN
CNN

Transformer
Transformer

CNN
GAN
CNN
CNN
CNN
DUN
CNN
CNN
CNN
CNN
CNN
DUN

Transformer
Transformer

CNN
CNN 和 Transformer

GAN
CNN
DUN
CNN
CNN
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有监督

有监督

有监督

有监督
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间注意力残差模块堆叠成的网络进行融合。Wang
等人（2021b）则是先将光谱图像通过卷积映射到空

间域，再执行上采样操作。Zhou 等人（2022c）将全

色图像和低分辨率多光谱图像独立地投影到模态感

知特征空间中，然后对其进行互信息最小化，以明确

鼓励互补信息学习，并减少信息冗余，提高模型性

能。Bandara 等人（2022）向传统光谱能量函数引入

额外的空间域约束，可以进一步提高上采样光谱图

像的质量。 Zhou 等人（2022d）首先尝试解决空间和

频率域中的全色锐化问题，并提出了一种空间频率

信息集成网络，该网络由空间域信息分支、频域信息

分 支 和 双 域 交 互 组 成 。 进 一 步 地 ，Zhou 等 人

（2022b）先测量全色图像和低分辨率多光谱图像的

模态感知频率信息差异，再自适应地挑选出不同模

态对应的低频分量，然后通过空间和频率域信息集

成来恢复期望的低频分量，最后将细化的低频分量

与原始高频图像融合用于潜在高频重建。Gao 等人

（2022）提出了一种用于全色光谱融合超分辨率任务

的通用算法，即深度图像插值，其主要思想是通过

在深度神经网络中将两个低质量图像插值以获取

高质量的融合结果。Dong 等人（2022a）提出具有上

下文感知引导注意力的交叉反馈密集网络，允许网

络学习高级特征的注意力图并以反馈方式跨分支细

化低级特征。Zhou 等人（2023）将多光谱特征增强

和多聚焦特征融合模块应用于全色光谱融合超分

辨率。

Transformer 方法在深度学习领域取得了巨大突

破，Meng 等人（2022）将 Transformer 引入全色光谱融

合超分辨率领域，将低分辨率多光谱图像插值后与

全色图像在通道维度拼接后输入 Transformer 得到高

分 辨 率 多 光 谱 图 像 。 Xu 等 人（2022）使 用 Trans⁃
former 分别提取全色图像和低分辨率多光谱图像的

特征，在特征融合阶段将全色图像特征和低分辨率

光谱图像特征在通道维度拼接。Bandara 和 Patel
（2022）将低分辨率多光谱图像和全色图像的特征分

别表示为编码器中的查询向量和键向量，高分辨率

纹理特征从全色图像转移到低分辨率多光谱图像特

征，Zhou 等人（2022a）则相反，以全色图像特征为查

询向量而低分辨率多光谱图像特征为键向量。

尽管深度学习方法取得了很好的性能，却仍缺

乏可解释性，Xu 等人（2021）将基于模型的方法与深

度学习方法相结合，以迭代求解的方式学习从全色

图像和低分辨率多光谱图像到高分辨率多光谱图像

的映射，通过多次迭代取得更好的结果。Cao 等人

（2022b）和 Cao 等人（2022a）先使用卷积稀疏编码技

术建立全色光谱融合超分辨率的观测模型，设计近

端梯度算法来求解该模型，再使用卷积神经网络学

习近端算子并将迭代算法展开为深度网络。Yang
等人（2022） 将全色光谱融合超分辨率表述为基于

去噪先验和非局部自回归先验的变分模型的最小化

问题，为增强纹理细节利用内置 CNN 的迭代算法进

行可解释模型设计。此外，为了充分挖掘多光谱图

像不同通道的潜力，将全色图像与多光谱图像每个

通道相结合，选择性地提供高频细节并减轻复制伪

影。Qu 等人（2023）将基于半二次分裂法的全色光

谱融合超分辨率模型的迭代步骤展开为可深度解释

的迭代生成双对抗网络。在每次迭代中，生成器与

空间判别器和光谱判别器建立对抗博弈，在没有真

实图像的情况下同时更新空间和光谱信息。

基于 GAN 的全色光谱融合超分辨率方法也取

得了长足的发展。Ma 等人（2020）提出了基于生成

对抗网络的无监督全色光谱融合超分辨率框架，在

网络训练期间不依赖于有监督数据，生成器分别与

光谱判别器和空间判别器建立对抗博弈。Xu 等人

（2023）提出了基于光谱和纹理损失约束的生成对抗

网络，首先专注于生成均值差分图像而不是直接输

出融合图像，然后通过由粗到精的策略生成融合

图像。

1. 2. 2　多光谱高光谱融合超分辨率

多光谱图像通常包含几个相对宽的光谱波段，

具有较高的空间分辨率，但无法提高充分的光谱信

息。高光谱图像具有更高的光谱分辨率，通常包含

数百个狭窄的连续光谱波段，然而其往往具有较低

的空间分辨率，因此不能提供足够的细节。多光谱

高光谱图像融合的主要目标是将这两种图像类型的

优势结合起来，以获得同时具有高空间分辨率和高

光谱分辨率的图像。根据监督方式，多光谱高光谱

融合可分为有监督和无监督两种。

受经典的基于小波分解的图像融合的启发， 
Zhu 等人（2021a）提出了轻量级的渐进式零中心残

差网络，从两个输入中沿着光谱维度以渐进的方式

学习高分辨率和零中心的残差图像，然后将其以均

值不变的方式叠加到上采样的低分辨率高光谱图像

上，并通过挖掘空谱相关性以获取高质量高光谱图
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像。Guo 等人（2022）设计了外部和内部联合注意力

网络，同时考虑同一图像像素间的相关性和不同图

像间的相关性。Ran 等人（2023）充分考虑多光谱高

光谱融合超分辨率的特点，提出了高分辨率引导的

通用 CNN 融合框架，高分辨率引导分支将高分辨率

引导图像分解成多个尺度，特征重建分支利用低分

辨率图像和多尺度高分辨率引导图像重建高分辨率

融合图像。Hu 等人（2022a）首次将 Transformer 应用

于多光谱高光谱融合超分辨率，全局地探索特征内

部 的 内 在 关 系 。 Deng 等 人（2023）提 出 了 PSRT
（pyramid shuffle-and-reshuffle transformer），通过将图

像块置乱再恢复的方式考虑图像块之间的全局相

关性。

为增加网络的可解释性，Xie 等人（2019b）和 Xie
等人（2022）考虑了低分辨率图像观测模型和光谱低

秩知识，设计了基于近端梯度法的深度展开网络，使

用卷积神经网络学习邻近算子和模型参数。Dong
等人（2021）提出了基于深度高光谱图像去噪的迭代

多光谱高光谱图像融合超分辨率算法，以利用领域

知识似然和深度图像先验。进一步地，Dong 等人

（2022b）提出了空间—光谱双优化模型驱动的深度

网络， 将多光谱高光谱融合的内在生成机制嵌入到

网络中。Wang 等人（2019）提出了基于深度学习的

盲多光谱高光谱融合超分辨率方法，在超分辨率重

建过程中迭代和交替地优化观测模型的估计和融合

过程。

有监督学习需要大量成对数据，但在多光谱高

光谱融合超分辨率领域往往难以满足。Qu 等人

（2018）首次尝试使用无监督编码器—解码器架构以

解决多光谱高光谱融合超分辨率问题。Fu 等人

（2019）利用额外构造的低分辨率多光谱图像辅助学

习多光谱到高光谱的映射关系，并通过参数共享和

无监督的方式学习该映射关系。Zhang 等人（2021）
首先利用额外构造的低分辨率多光谱图像分别学习

空间和光谱超分辨率网络并获取两个粗略的高分辨

率高光谱图像，然后将两个图像融合生成精细的高

分辨率高光谱图像。Li 等人（2022a）则是利用额外

构造的低分辨率多光谱图像分别学习空间和光谱退

化网络，并将两个退化网络作为约束条件生成高分

辨率高光谱图像。Zheng 等人（2021b）设计了两个

特殊的卷积层作为与 3 个自动编码器网络协调的桥

梁，并且训练过程中在两个卷积层中自适应地学习

参数。Wang 等人（2020）提出了由光谱生成网络、空

间相关先验网络和空间谱变分推理网络组成的自动

编码器框架，以无监督的方式联合优化，形成端到端

的融合系统。Yao 等人（2020）提出了基于交叉注意

力机制的耦合解混合网络，通过在网络上强制执行

合理的一致性假设，从多光谱高光谱图像对中自适

应地学习光谱和空间响应函数。Liu 等人（2022）基

于非负矩阵分解模型构建了无监督多光谱高光谱融

合 超 分 辨 率 网 络 。 Zhang 等 人（2019）和 Fu 等 人

（2022a）提出了深度外部和内部学习框架，首先使用

外部学习在数据上学习通用图像先验，然后使用内

部学习将其泛化到特定的高光谱图像。进一步地，

Zhang 等人（2020b）提出了无监督自适应学习框架，

使用两个深度网络分别学习通用图像先验和特定图

像先验。Zhang 等人（2023d）通过渐进融合网络和

渐进训练策略实现多光谱高光谱图像融合超分辨

率。Li 等人（2023a）将基于半二次分裂法的深度展

开网络与无监督学习相结合，实现高分辨率高光谱

图像获取。

针 对 数 据 可 能 存 在 不 对 齐 的 问 题 ，Qu 等 人

（2022）提出了不对齐的无监督双向狄利克雷网络，

通过共享编码器—解码器结构提取两种不同维度的

模态的空间信息和光谱信息，采用互信息捕获两种

模态表示及其原始输入之间的非线性统计依赖性。

Zheng 等人（2022b）提出了无监督光谱分解和图像

对齐校正网络，将图像对齐和超分辨率任务集成到

统一模型中，使两项任务可以相辅相成，从而获得更

好的结果。

基于深度学习的光谱图像融合超分辨率算法归

纳如表 2 所示。

2　数据集与评价指标

2. 1　数据集

随着光谱图像处理的发展，各种光谱数据集被

采 集（Zhang 等 ，2021；Zhang 等 ，2022b；Zheng 等 ，

2022c）。对于光谱超分辨率数据集可主要分为单图

超分辨率数据集和融合超分辨率数据集。

2. 1. 1　光谱单图超分辨率数据集

CAVE 数据集（http://www.cs.columbia.edu/CAVE/
databases/multispectral）是 由 可 调 滤 波 片（varispec 
liquid crystal tunable filter）和 CCD 相机（Apogee Alta 
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表2　融合超分辨率研究归纳

Table 2　Overview of fusion-based spectral image super-resolution methods

方法

PNN（Masi 等，2016）
PanNet（Yang 等，2017）
MSDCNN（Yuan 等，2018）
PanGAN（Ma 等，2020）
SSConv（Wang 等，2021b）
GPPNN（Xu 等，2021）
HyperKite（Bandara 等，2022）
PanCSC-Net（Cao 等，2022b）
HyperTransformer（Bandara 和 Patel，2022）
Proximal PanNet（Cao 等，2022a）
panformer（Zhou 等，2022a）
DIIB（Gao 等，2022）
MDCUN（Yang 等，2022）
MutInf（Zhou 等，2022d）
LHFnet（Zhou 等，2022b）
DR-NET（Xu 等，2022）
PanViT（Meng 等，2022）
SFINet（Zhou 等，2022c）
UPanGAN（Xu 等，2023）
iGDANet（Qu 等，2023）
PBFE（Zhou 等，2023）
uSDN（Qu 等，2018）
DBIN（Wang 等，2019）
HSRG（Fu 等，2019）
CUCaNet（Yao 等，2020）
FusionNet（Wang 等，2020
UAL（Zhang 等，2020b）
DBSR（Zhang 等，2021）
u2-MDN（Qu 等，2022）
PZRes-Net（Zhu 等，2021a）
MHF-Net（Xie 等，2022）
HyCoNet（Zheng 等，2021b）
NonRegSRNet（Zheng 等，2022b）
MoG-DCN（Dong 等，2021）
DEIL（Fu 等，2022a）
S2DMDN（Dong 等，2022b）
Fusformer（Hu 等，2022a）
GuidedNet（Ran 等，2023）
PSRT（Deng 等，2023）
DPLN（Zhang 等，2023d）
BUSIFusion（Li 等，2023a）

场景

PS
PS
PS
PS
PS
PS
PS
PS
PS
PS
PS
PS
PS
PS
PS
PS
PS
PS
PS
PS
PS

MHF
MHF
MHF
MHF
MHF
MHF
MHF
MHF
MHF
MHF
MHF
MHF
MHF
MHF
MHF
MHF
MHF
MHF
MHF
MHF

基础框架

CNN
CNN
CNN
GAN
CNN
DUN
CNN
DUN

Transformer
DUN

Transformer
CNN
DUN
CNN
CNN

Transformer
Transformer

CNN
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DUN
CNN
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有监督

有监督
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有监督

无监督

无监督

无监督

无监督

无监督
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有监督

有监督

无监督
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U260）采集的，由 32 幅日常物体（例如雕像、食物）

的光谱图像组成，在 400～700 nm 范围内以 10 nm 的

波长间隔采集，分辨率为 512 × 512 × 31 像素。

Harvard 数 据 集（http://vision. seas. harvard. edu/
hyperspec/explore.html）是使用可调滤波片光谱相机

Nuance FX 采集的，包含 50 个真实世界的室内和

室外图像，具有 420～720 nm 范围内间隔 10 nm 的

31 个通道，空间分辨率为 1 392 × 1 040 像素。

ICVL 数据集（https://icvl.cs.bgu.ac.il/hyperspectral/）
是使用 Specim PS Kappa DX4 光谱相机采集的，包含

203 个城市（住宅/商业）、郊区、农村、室内和植物场

景。原始图像拥有 400～1 000 nm 的 519 个通道和

1 392 × 1 300 像素的空间分辨率 ，常用的数据为

400～700 nm 内大约间隔 10 nm 的 31 个通道。

NUS 数 据 集（http://www. comp. nus. edu. sg/～
whitebal/spectral_reconstruction/index. html）是 使 用

Specim PFD-CL-65-V10E 光 谱 相 机 采 集 的 ，包 含

64 个场景。原始图像同样是 400～1 000 nm，常用的

是 400～700 nm 内的 31 个通道。

Botswana 数 据 集（https://www. ehu. eus/ccwintco/
index.php? title=Hyperspectral_Remote_Sensing_Scenes）
是 由 美 国 宇 航 局 地 球 观 测 1 号（EO-1）卫 星 上 的

Hyperion 传感器拍摄的，由 400～2 500 nm 的 242 个

光谱通道组成，光谱分辨率为 10 nm。空间大小为

1 496 × 256 像素。

Chikusei 数 据 集（http://naotoyokoya. com/Down⁃
load.html）是 由 Headwall Hyperspec-VNIR-C 成 像 传

感器在日本 Chikusei 的农业和城市地区拍摄的，由

363～1 018nm 的 128 个光谱波段组成。空间大小为

2 517 × 2 335像素，其中单个像素相当于2. 5 × 2. 5 m2

的几何分辨率。

Pavia University 数 据 集（https://www. ehu. eus/
ccwintco/index.php?title=Hyperspectral_Remote_Sens⁃
ing_Scenes）是由意大利帕维亚大学上空的 ROSIS 机

载传感器于 2003 年获取的，包括 610 × 340 像素和

115 个光谱通道。

此外，Pavia Center 数据集（https://www.ehu.eus/
ccwintco/index.php?title=Hyperspectral_Remote_Sens⁃
ing_Scenes）、Urban数据集（https://rslab.ut.ac.ir/data）、

Washington DC 数 据 集（https://engineering. purdue.
edu/～biehl/MultiSpec/hyperspectral. html）、Indians Pines
数据集（https://www.ehu.eus/ccwintco/index.php?title=

Hyperspectral_Remote_Sensing_Scenes）、Foster 数 据

集（https://personalpages. manchester. ac. uk/staff/d. h. fos⁃
ter/Local/_Illumination/_HSIs/Local/_Illumination/_HSIs/
_2015.html）、Hoston 数据集（http://dase.grss-ieee.org/）、

UCMERCED 数据集（http://vision.ucmerced.edu/datas⁃
ets.）也是常用的光谱单图超分辨率数据集。

2. 1. 2　光谱融合超分辨率数据集

QuickBird 数 据 集（https://www. satimagingcorp.
com/satellite-sensors/quickbird/）是 由 QuickBird 卫 星

采集的，包括低分辨多光谱图像和全色图像。 低分

辨 多 光 谱 图 像 和 全 色 图 像 的 空 间 分 辨 率 分 别 为

2. 44 m和0. 61 m。低分辨多光谱图像为450～900 nm
的 4 个通道，分别是 R、G、B、NIR。

HypSen 数据集是由 Earth Observing-1 卫星上的

Hyperion 传感器采集的 30 m 分辨率高光谱图像和

Sentinel-2A 卫星采集的 10 m 分辨率多光谱图像组

成。去除噪声和水吸收带后，低分辨率高光谱图像

由 84 个光谱通道组成，而高分辨率多光谱图像包含

13 个光谱通道。

AVIRIS Cuprite 数据集是由 NASA 的机载可见

光和红外成像光谱仪（AVIRIS）在美国内华达州赤

铜矿区上空遥感采集，包含 4 幅尺寸为 512 × 512 × 
224 像素的图像，光谱范围为 370 nm～2 500 nm。

光谱数据集总结归纳如表 3 所示，部分数据集

场景样例如图 5 所示。

2. 2　评价指标

2. 2. 1　全参考评价指标

1）均方根误差（root mean square error，RMSE）通

常用做图像质量评价的指标之一，用于比较参考图

像与经过处理后的图像之间的差异。

2）峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio，PSNR）

通过比较参考图像与处理后的图像之间的峰值信噪

比来衡量它们之间的相似度。

3）结构相似性指数（structural similarity index，

SSIM）与 PSNR 不同，不仅考虑了图像的亮度信息，

还考虑了图像的结构和感知信息，因此更能反映人

眼对图像质量的感知。通常情况下，SSIM 的值在-1
到 1 之间，1 表示两幅图像完全相同，0 表示没有相似

性，-1 表示两幅图像完全相反。

4）相关系数（correlation coefficient，CC）衡量了

这两个变量之间的线性关系程度。CC 计算为
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CC (x, y ) = 1
l ∑

i = 1

l

CCS (xi , y i )

CCS (a, b ) =
∑
j = 1

n (a j - μa ) (b j - μb )

∑
j = 1

n (a j - μa )2∑
j = 1

n (b j - μb )2

（1）

式中，xi 和y i 分别表示参考图像和经处理后的图像， μ
为图像像素平均值，n为空间像素数，l为光谱通道数，

a，b为光谱图像的某个通道。

5）SAM（spectral angle mapper）通过计算两个光

谱向量之间的角度来评估像元与不同类别之间的相

似性。SAM 计算为

SAM (x, y ) = 1
n ∑

j = 1

n arccos x j , y j

 x j 2 y j 2
（2）

式中，⋅，⋅ 为向量内积操作。

6）ERGAS（relative dimensionless global error in syn⁃
thesis）计算两个图像之间的光谱差异性。ERGAS 计算为

ERGAS (x, y ) = 100 1
d2

1
l ∑

i = 1

l RMSE (x j , y j )
μyj

（3）
式中，d 为超分辨率比例。

ERGAS 的值通常以百分比表示，表示 RMSE 在

原始图像均值基础上的百分比误差。ERGAS值越低，

代表经过处理的图像与原始图像之间的差异越小，质

量越好。较高的ERGAS值则意味着图像质量较差。

2. 2. 2　无参考评价指标

无参考质量评价指标（guality with no reference，

QNR）不需要参考图像即可评价超分辨率光谱图像

的质量，具体为

QNR = ( )1 - Dλ

η( )1 - DS

ρ
（4）

Dλ = 1
l ( l - 1) ∑

q1 = 1

l  ∑
q2 = 1
q2 ≠ q1

l

 Qq1，q2
a - Qq1，q2

b

ε

Ds = 1
l ∑

q = 1

l

 Q ( )aq，p - Q ( )bq，p lr

δ
δ

表3　光谱图像超分辨率数据集归纳

Table 3　Overview of spectral image super-resolution datasets

超分辨率类型

单图超分辨率

融合超分辨率

数据集

CAVE
Harvard

ICVL
NUS

Botswana
Chikusei

Pavia University
QuickBird

HypSen
AVIRIS Cuprite

图像数量/幅
32
50

203
64
1
1
1

34
1
4

空间分辨率/像素

512 × 512
1 392 × 1 040
1 392 × 1 300

/
1 496 × 256

2 517 × 2 335
610 × 340

1 655 × 1 128
1 023 × 1 095

512 × 512

光谱范围/nm
400～700
420～720
400～700
400～700
400～2 500
363～1 018

/
450～900
400～2 500
370～2 500

光谱通道数

31
31
31
31

242
128
115

4
84

224
注：“/” 表示未提供该信息。

图 5　光谱图像数据集样例

Fig. 5　Samples of spectral image dataset
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式 中 ，Q ( ⋅ ，⋅ ) 为 Q 指 标（Wang 和 Bovik，2002），

Qq1，q2
a = Q (aq1，aq2 )和Qq1，q2

b = Q (bq1，bq2 )计算了低分辨

率高光谱图像 a和高分辨率高光谱图像 b光谱通道

对之间的差异。而 p和 p lr 分别为高分辨率多光谱图

像和低分辨率低光谱图像。

3　评 估

为了全面分析各种算法的效果，对单图超分辨

率和融合超分辨率两个任务的共 18 种方法进行了

实验，采用定量指标和定性分析对超分辨率结果进

行评价。本文所有实验结果均为作者使用开源代码

复现的结果。

3. 1　单图超分辨率实验

3. 1. 1　实验设置

在单图超分辨率实验中，选取了 3D-FCNN（3D 
full convolutional neural network）（Mei 等，2017）、IFN

（intra fusion network）（Hu 等 ，2020）、MCNet（mixed 
2D/3D convolutional network）（Li 等 ，2020c）、SFCSR

（super-resolution using spectrum and feature context）
（Wang 等 ，2021a）、SSPSR（spatial-spectral prior for 
super-resolution）（Jiang 等 ，2020）、Bi3DQRNN（bidi⁃
rectional 3D quasi-recurrent neural network）（Fu 等 ，

2021）、ESSAformer（efficient Transformer with SCC-

kernel-based self-attention）（Zhang 等，2023c）进行实

验，采用 PSNR、SSIM 和 SAM 作为评价指标，在 Pavia 
Center 数据集上进行训练与测试。在本实验中，采

用 Pavia Center 中心 256 × 256 个像素作为测试集，

其余部分作为训练集。本实验的任务为进行 4 倍的

空间超分辨率。

3. 1. 2　实验结果与分析

定量实验的结果见表 4，在各项指标中，ESSA⁃
former 表现最好，表明其在保留图像细节、保持图像

结构和光谱保真度方面表现最好。3D-FCNN 使用

的 3D 卷积在 PSNR、SSIM 和 ERGAS 指标表现也很

好，但是在 SAM 表现略低于 SSPSR 和 IFN，表明其在

还原图像细节和结构效果较好，但是光谱特征保持

较差。IFN 模型在 PSNR 方面表现稍逊，但在 SAM 方

面略优于 MCNet 和 SSPSR。

图 6 是对测试集第 88 个波段的 4 倍超分的可视

化 结 果 ，从 红 框 部 分 中 可 以 看 出 ，Bi3DQRNN 和

ESSAformer 的超分辨率结果保留了更多的纹理信

息，IFN 和 Bi-3DQRNN 的超分辨率结果也保留了部

分纹理信息，SFCSR 和 SSPSR 的超分辨率结果则比

较模糊。可视化结果与量化指标中 PSNR 和 SSIM 的

结果基本一致。

3. 2　融合超分辨率实验

3. 2. 1　实验设置

本节分别对多光谱高光谱融合超分辨率以及全

色光谱融合超分辨率进行了实验评估。

在多光谱高光谱融合超分辨率实验中，选取了

uSDN（unsupervised sparse dirichlet-net）（Qu 等 ，

2018）、CUCaNet（coupled unmixing network with 
cross-attention ）（Yao 等，2020）、HyCoNet（hyperspec⁃

表4　单图超分辨率定量比较结果

Table 4　Results of single image super-resolution 
quantitative comparison

模型

3D-FCNN
IFN
MCNet
SFCSR
SSPSR
Bi3DQRNN
ESSAformer

PSNR/dB
25.49
25.22
25.13
25.27
25.16
25.71
26.16

SSIM
0.815 8
0.789 2
0.811 5
0.812 7
0.743 5
0.820 4
0.853 3

SAM
6.40
6.31
6.44
6.34
6.99
5.94
5.74

ERGAS
98.34

104.32
124.62
106.55
169.74

87.36
72.56

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 6　单图超分可视化结果

Fig. 6　Results of single image super-resolution visualization
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tral coupled network）（Zheng 等，2021b）、UAL（unsu⁃
pervised adaptation learning）（Zhang 等 ，2020b）、

MHF-Net（multispectral and hyperspectral fusion net⁃
work）（Xie 等，2022）、NonRegSRNet（nonrigid registra⁃
tion super-resolution network）（Zheng 等 ，2022a）和

PSRT （pyramid shuffle-and-reshuffle Transformer）
（Deng 等，2023）进行验证。其中，MHF-Net 和 PSRT
为 有 监 督 方 法 ，其 余 5 个 为 无 监 督 方 法 。 采 用

PSNR、SSIM、SAM 和 ERGAS 作为评价指标。本实验

在 CAVE 数据集上进行训练，对于无监督学习方法，

随机选择 12 幅高光谱图像进行融合超分辨率，对于

有监督学习方法，随机选 20 幅高光谱图像用于训

练，剩余 12 幅用于测试（与无监督相同）。融合超分

辨率的倍率设置为 32。

在全色光谱融合超分辨率实验中，选取了 PNN
（pansharpening neural network）（Masi 等，2016）、Pan⁃
Net（pansharpening network）（Yang 等，2017）、MSDCNN

（multi-scale and multi-depth convolutional neural net⁃
work）（Yuan 等 ，2018）、GPPNN（gradient projection 
network for pansharpening）（Xu 等 ，2021）、MDCUN

（memory-augmented deep conditional unfolding net⁃
work）（Yang 等 ， 2022）、 SFIINet（spatial-frequency 
information integration network）（Zhou 等 ，2022c）和

PBFE（pan-guided band-aware feature enhancement）
（Zhou 等，2023）进行验证，采用 PSNR、SSIM、SAM 和

ERGAS 作为评价指标。在 world view 3 上进行训练

和测试。全色光谱融合超分辨率的任务为 4 倍超分

辨率。

3. 2. 2　实验结果与分析

多光谱高光谱融合超分辨率实验的定量结果见

表 5，UAL 在除 PSNR 外的其他指标上都取得了最好

的表现，表明其在融合的过程中更好地保留了高光谱

图像的光谱特征和多光谱图像的空间特征。无监督

的CUCaNet和有监督的PSRT取得了相近的表现。

图 7 是多光谱高光谱融合超分辨率实验的可视

化结果，第 1 行是各个模型在 CAVE 的 balloons 的第

10 个波段的 32 倍的超分结果，第 2 行是各个像素与

参考图像间的误差图像。从结果可以看出，UAL、

CUCaNet 和 PSRT 超分的图像与参考图像的差值比

较 低 。 uSDN 在 部 分 小 区 域 存 在 很 高 的 误 差 ，

HyCoNet 和 NonRegSRNet 与真值的差值比较高。可

视化结果与量化结果的指标相符。

全 色 光 谱 融 合 超 分 辨 率 的 定 量 实 验 结 果 见

表 6，PBFE 在各个指标上表现最好，SFIINet、GPPNN
和MSDCNN在PSNR和SSIM方面表现相似，都具有很

高的图像质量。MDUCN 模型在 PSNR 和 SSIM 方面

表现相对较差，但在 SAM 和 ERGAS 方面表现更好。

表5　多光谱高光谱融合超分辨率定量比较结果

Table 5　Results of multispectral and hyperspectral fusion 
quantitative comparison

模型

uSDN
CUCaNet
HyCoNet
UAL
MHF-Net
NonRegSRNet
PSRT

PSNR/dB
36.84
37.58
35.93
37.74
37.43
32.41
37.83

SSIM
0.948
0.959
0.942
0.969

0.964
0.917
0.953

SAM
7.37
7.27
7.74
7.12

7.30
9.12
7.33

ERGAS
81.22
76.66
85.91
71.32

74.47
97.85
79.34

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 7　多光谱高光谱融合超分可视化结果

Fig. 7　Visualization results of multispectral and hyperspectral fusion super-resolution 
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PNN 和 PanNet 在 PSNR 和 SSIM 方面介于前三者和

MDCUN之间，但它们在SAM和ERGAS方面表现更好。

图 8 是全色光谱融合超分辨率的可视化结果，

第 1 行是各个模型在 world view 3 的测试集的 2230

号图像，第 2 行是各个像素与参考图像间的误差图

像。从图中可以看出，MDCUN 的误差比较大，PBFE
的误差最小，MSDCNN、PanNet、GPPNN 和 SFIINet 的

误差处于二者之间。

4　结 语

光谱图像超分辨率技术的目标是从低空间分辨

率和光谱分辨率的图像中恢复高空间分辨率和光谱

分辨率的图像，在植被调查、地质勘探、环境保护、异

常检测和目标追踪等遥感领域有着广泛应用。随着

深度学习的兴起，基于深度学习的光谱图像超分辨

率算法如雨后春笋般涌现。为使相关领域的研究者

快速了解基于深度学习的光谱图像超分辨率方法，

把握其发展脉络，本文对光谱图像超分辨率领域最

前沿的深度学习算法进行了全面调研与分析。结合

具体的光谱图像超分辨率任务，本文从网络结构和

监督范式等多个角度综合介绍了各类方法的基本思

想与特点。此外，为了方便后续相关研究者开展研

究，本文详细介绍了常用的光谱图像超分辨率数据

和评估指标。对于每一类光谱图像超分辨率任务，

从定量评估和定性评估等多个方面分析了代表性方

法的性能。

虽然深度学习在光谱图像超分辨率领域发展迅

猛，但是仍面临一些严峻的挑战。

1）高质量光谱超分辨率数据集。目前基于深度

学习的光谱图像超分辨率方法都是数据驱动的，只

要是数据驱动的方法必然面临训练数据的问题。现

在尚无大规模高质量的真实成对数据集，大多方法

在仿真数据集上具有很高的精度，但是在真实数据

上就会大打折扣。虽然已有一些方法开始考虑使用

无监督等方案解决该问题，但是这种做法治标不治

本，采集大规模高质量真实成对数据才能从根本上

解决该问题。

2）模型驱动与深度学习相结合的超分辨率方

法。现在的趋势是使用模型驱动和深度学习相结合

的方法。深度学习方法一般有更强的建模能力，而

模型驱动方法一般有更好的泛化能力。不论是将模

型驱动方法展开为网络，还是将深度去噪网络作为

去噪器插入模型驱动算法，还是在学习网络中引入

模型优化，仅仅在一定程度上结合了模型驱动和深

度学习两方面的优势。后续如何更好地结合模型驱

动方法和深度学习方法，以及结合其他先进方法将

成为重要的方向。

图 8　全色光谱融合超分可视化结果

Fig. 8　Visualization results of pansharpening
表6　全色光谱融合超分辨率定量比较结果

Table 6　Results of panshapening quantitative comparison

模型

PNN
PanNet
MSDCNN
GPPNN
MDCUN
SFIINet
PBFE

PSNR/dB
33.47
33.20
33.78
33.81
32.84
33.91
34.52

SSIM
0.946
0.942
0.949
0.950
0.939
0.950
0.967

SAM
2.80
2.86
2.72
2.74
3.11
2.76
2.24

ERGAS
11.73
12.14
11.35
11.31
12.65
11.17
11.02

注：加粗字体表示各列最优结果。
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3）实时光谱图像超分辨率。光谱图像超分辨率

往往作为光谱图像应用的预处理过程。对于光谱图

像应用任务，通常对预处理速度有着较高的要求。

目前的深度学习方法处理速度相对较快但是依赖强

大的 GPU 计算资源，而卫星光谱载荷往往计算资源

有限。因此，在保证光谱图像超分辨率性能的前提

下，设计适合卫星光谱载荷、边缘计算平台的轻量化

深度网络模型，实现实时光谱图像超分辨率对于扩

展应用范围是至关重要的。

4）全面的评估指标。由于大部分遥感光谱图像

难以采集高质量的参考图像，因此如何全面评估光

谱图像超分辨率的性能面临巨大的挑战。利用非对

齐参考图像或者低质量参考图像设计评估指标是一

个可行的方向。进一步地，在没有参考图像情况下，

设计公平准确的无参考评估指标对光谱图像超分辨

率意义重大。这既可以更加全面地评估不同超分辨

率算法，也有助于构造更好的损失函数用于深度网

络训练。
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