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摘  要 

高光谱图像因其丰富的空间与光谱信息，在农业、遥感、环境监测等领域具有重要应用价值。然而，受

成像硬件限制，其空间分辨率往往较低。因此，众多深度学习方法被提出用于高光谱图像超分辨率。然

而，大多数深度学习方法是从高光谱图像中切出部分进行训练，在剩余部分图像上进行仿真，这在现实

中是不适用的，但是神经网络单波段地重构图像又会导致光谱偏差。其次，在深度学习方法的损失函数

中，全变分正则化作为一种常用的损失函数，旨在约束图像以使图像平滑，但该约束也会导致图像中的

纹理变得模糊，导致超分辨率结果不佳。本文提出一种基于均值方差预测与波段生成的网络架构以及使

用掩码全变分损失的高光谱图像超分辨率方法，通过灰度图像进行训练，在提升空间分辨率的同时有效

保持光谱特征。实验表明，所提方法在PSNR、SAM指标上优于使用传统的深度学习超分辨率方法，并在

光谱保真度与空间细节恢复上表现出显著优势。 
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Abstract 
Due to its rich spatial and spectral information, hyperspectral images have important application 
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value in agriculture, remote sensing, environmental monitoring and other fields. However, limited 
by imaging hardware, its spatial resolution is often low. Therefore, many deep learning methods 
have been proposed for hyperspectral image super-resolution. However, most deep learning meth-
ods cut out part of the hyperspectral image for training and simulate on the remaining part of the 
image, which is not applicable in reality, but making the neural network reconstruct the image in a 
single band will lead to spectral deviation. Secondly, among the loss functions of deep learning 
methods, total variation regularization is a commonly used loss function that aims to constrain the 
image to smooth the image, but this constraint also causes the texture in the image to become 
blurred, resulting in poor super-resolution results. In this paper, we propose a hyperspectral image 
super-resolution method based on mean-variance prediction and band generation network archi-
tecture and masked total variation loss. By training on grayscale images, the spatial resolution is 
improved while the spectral features are effectively preserved. Experiments show that the pro-
posed method is superior to the traditional deep learning super-resolution method in terms of 
PSNR, SAM indicators, and shows significant advantages in spectral fidelity and spatial detail recov-
ery. 
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1. 引言 

高光谱图像(Hyperspectral Image, HSI)通过连续数十至数百个窄波段对场景进行成像，能够捕捉地物

独特的光谱信息。这种特性使其在精准农业(如作物病害监测[1])、环境遥感(如水质污染评估[2])、矿物勘

探等领域具有不可替代的作用。然而，受限于成像传感器物理特性，高光谱相机的空间分辨率与光谱分

辨率存在显著权衡关系：高光谱分辨率要求更长的积分时间，导致单像元光通量降低，迫使采用大像元

尺寸以保证信噪比[3]。这种物理限制使得获取高空间–光谱分辨率的高光谱图像成为极具挑战性的任务。 
传统高光谱超分辨率(Super-Resolution, SR)方法主要基于最大后验概率(Maximum Posterior Probability, 

MAP)框架，通过构建退化模型Y SHX N= +  (其中 S 为空间下采样矩阵， H 为模糊核， N 为噪声)并引

入先验约束(如低秩性[4]、稀疏性[5])进行优化求解。然而，这类方法存在两大根本缺陷：其一，实际成

像系统的退化过程具有空间非均匀性，简单的线性模型难以刻画复杂的光学像差与运动模糊；其二，手

工设计的先验模型，如全变分正则化(Total Variation, TV) [6]，虽能抑制噪声，但其全局权重策略会导致

边缘过度平滑。 
近年来，深度学习方法通过端到端的非线性映射，在单图超分辨率领域取得突破性进展。ResNet [7]、

U-Net [8]等架构通过残差连接有效缓解了梯度消失问题，这些神经网络可以用于逐波段地重建 HSI，但

因其未考虑 HSI 中光谱的相关性，导致重建的 HSI 光谱存在偏差。而诸如 SSPSR [9]、GDRRN [10]等专

门设计于高光谱图像超分辨率的方法，往往是从高光谱图像中截取一部分用作训练集，剩下部分作为测

试集，但在现实中，同一场景下不同分辨率的高光谱图像往往难以获得，且不同高光谱图像波段不同。

因此，此类方法难以应用到现实中。此外，现有深度学习方法大多采用均方误差(Mean Square Error, MSE)
与空间光谱全变分(Spatial-Spectral Total Variation, SSTV) [9]作为损失函数，虽能提升峰值信噪比(Peak Sig-
nal to Noise Ratio, PSNR)指标，但易导致重建结果过于平滑，丢失关键纹理细节。 
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根据以上存在的问题，本文提出了均值方差预测超分辨率网络(Mean Variance Prediction Super-Reso-
lution Network, MVPSR Network)，掩码全变分损失(Masked Total Variation Loss, MTV)与波段生成网络

(Band Generation Network, BGN)。其中，MVPSR 网络提出了一种误差波动机制用于指导图像超分辨率重

建，MTV 设计了一种掩码机制，动态调整全变分损失的权重分布，强化关键区域的空间细节重建，BGN
用于生成 HSI 的下一个波段，不需要高分辨率的 HSI 图像进行训练。 

2. 模型 

2.1. 正态误差模型 

图 1 展示了在超分辨率中存在的误差。图 1 存在四张图。其中(a)为高分辨率(High Resolution, HR)图像，

(b)为低分辨率(Low Resolution, LR)插值后的图像，(c)是高低分辨率间的绝对值误差。通过统计(c)中的误

差值，可以在(d)的直方图中表示。从图(d)可以看到，大部分误差值集中在 0 附近，且误差整体呈现为正

态分布。由此我们可以假设插值后的 LR 图像(b)与 HR 图像(a)间，每个像素的误差可认为互相独立且服

从均值为 µ ，方差为 2σ 的正态分布。 
 

 
Figure 1. Errors and their distribution in image super-resolution 
图 1. 图像超分辨率中的误差及其分布情况 

2.2. MVP 网络架构 

图 2 展示了均值方差预测(Mean-Variance Prediction)网络结构。其中卷积层均为 3 × 3 卷积核且在四

周填充 1 个像素保证卷积后图像大小不变。RB 层为残差块，用于更好地提取图像特征，防止梯度消失。

Tanh，Sigmoid 与 ReLU 为激活函数，其中 Tanh 将数值约束在−1 到 1，Sigmoid 将数值约束在 0 到 1，
ReLU 将数值的负数部分赋值为 0。MVP 网络用于预测输入的 LR 插值图像与 HR 图像之间的误差图 µ 与

误差的变化范围图像 2σ 。在 MVP 网络上方为均值预测分支，由于在上一小节中提到 LR 插值图像与 HR
图像之间的误差服从一个正态分布，即大部分像素的误差分布在某个均值附近，因此均值预测分支主要

用于预测每个像素在 HR 图像中的误差，即均值附近的误差。虽然 LR 图像中大部分像素的误差分布在均

值附近，但仍存在部分像素其误差值与均值有很大的差距。因此，下方分支的方差预测，提供了一个误

差的变化范围图像 2σ ， 2σ 的每个像素值，描述了在误差图 µ 中每个对应像素的变动范围，为更准确的
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误差图预测提供参考。 
 

 
Figure 2. Network architecture of MVP 
图 2. MVP 网络架构 

 
MVP 网络需要单独训练以保证网络预测的误差图 µ 与变化范围图像 2σ 的准确性。对于训练的损失

函数，构建了均值方差联合(Joint Mean Variance, JMV)损失函数： 

 ( )2
2

JMV 2
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1 1 log
22
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i i
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其中 i 是像素的位置索引， N 是像素总数， iE 是插值后的 LR 图像与 HR 图像间的误差图像中的第 i 个像

素， iµ 是预测的误差图像的第 i 个像素， 2
iσ 是预测的变化范围图像的第 i 个像素。求和的第一项表示对于

第 i 个像素，预测的误差图像 iµ 应当与真实的误差图像 iE 的距离更小，且该距离会受到变动范围 2
iσ 的缩

放。求和的第二项表示对于第 i 个像素，预测的变动范围应该要小，以达到更准确的变动范围估计。当 2
iσ

减小时，求和的第一项 ( )2
i iE µ− 误差会被放大，也就要求 MVP 网络预测一个更准确的 iµ 。 

2.3. MVPSR 网络架构 

图 3 展示了均值方差预测超分辨率网络 MVPSRN 的架构。首先将 MVP 网络生成的误差预测图 µ 与

变动范围图 2σ 按像素相乘，记为 2σ µ ，是更新了变动范围的误差图，约束了误差的变化上限。再将
2σ µ 与误差预测图 µ 拼接再一起，即将 MVP 预测的误差与最大误差变动图像的信息汇集到一起，约

束了误差的下限，其中下限为误差图 µ 。然后将误差的上限与下限经过多层卷积与残差块进行特征融合，

得到预测的误差图像，再与插值后的 LR 图像相加并经过 ReLU 去除图像中的负值部分，得到超分辨率

的图像。 
 

 
Figure 3. Network architecture of MVPSR 
图 3. MVPSR 网络架构 
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MVPSR 网络使用了已经训练完成的 MVP 网络，仅需单独训练网络的后半部分。对于训练的损失函

数，使用了绝对误差损失函数 1L 与掩码全变分损失函数 MTVL ，其中绝对误差损失函数为： 

 
1

1
1 HR SRi i

N

i
L

N =

= −∑  (2) 

其表示 HR 图像与 SR 图像中每个像素的绝对误差之和的平均值。对于 MTV 损失函数，将于下一小节详

细介绍。 

2.4. MTV 损失函数 

全变分(Total Variation, TV)正则化是一种基于变分原理的图像处理技术，由 Rudin、Osher 和 Fatemi
于 1992 年首次提出(ROF 模型)，其核心思想是通过最小化图像的全变分能量函数实现图像重建。与传统

线性滤波方法不同，TV 算法通过引入梯度域的稀疏性约束，作为局部平滑约束重建图像，尤其适用于医

学影像、遥感图像等对边缘信息敏感的场景。 
在深度学习中，使用 TV 正则化的超分辨率数学模型可表述为以下目标最小化问题： 

2
1arg min F

X
Y X Xλ− + ∇  

其中，Y 为 HR 观测图像， X 为待求的 SR 图像，λ 为全变分正则项
1X∇ 的权重参数。其中 X∇ 为 X 的

全变分图像： 

1 1 1h wX X X∇ = ∇ + ∇  

( ) ( ), 1 ,h X X i j X i j∇ = + −  

( ) ( )1, ,w X X i j X i j∇ = + −  

即水平相邻像素间的梯度 w X∇ 与垂直相邻像素之间的梯度 h X∇ 的和。TV 正则化虽然可以作为一

个平滑约束降低图像中的噪声，但在超分辨率问题中，对图像需要恢复的高频纹理区域也有同样程度的

平滑约束，使得 SR 图像的纹理区域过于平滑。如图 4 所示，为 w X∇ 与 h X∇ 的图像。 
 

 
(a)                                    (b) 

Figure 4. Image of w X∇  and h X∇  

图 4. w X∇ 与 h X∇ 的图像 

 
而 MTV 损失函数作为一种监督学习的损失函数，会首先将 HR 图像的梯度 wY∇ 与 hY∇ 中属于边缘

纹理的像素位置提取出来，作为掩码图像 M ，其计算方法为： 
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即先求出 wY∇ 与 hY∇ 中的最大像素值，α 为约束阈值， wY∇ 与 hY∇ 中像素值分别高于 ( )max wYα ⋅ ∇

与 ( )max hYα ⋅ ∇ 的像素被标为 1，其余为 0，得到掩码图像 wM 与 hM ，如图 5 所示，即掩码中为 1 的像

素被划分为纹理部分，为 0 的部分被划分为平滑部分。 
 

 
(a)                                    (b) 

Figure 5. Image of wM  and hM  

图 5. wM 与 hM 的图像 

 
之后 MTV 会将 SR 图像的梯度与 HR 图像的梯度做差，分别跟 wM 与 hM 相乘并取绝对值求和，得

到 SR 图像的边缘部分与 HR 图像边缘部分的误差，由此可以定义边缘损失函数： 

 ( ) ( )
1 1h h hedge w w wX M XL Y MY∇ −∇ ∇ −∇= +   (5) 

其中

为按元素相乘，得到边缘损失函数后，图像的平滑部分损失函数可以定义为： 

 ( ) ( )
1 1

1 1h hflat w wX M ML X= −∇ − ⋅ ∇ − ⋅+ −1 1   (6) 

其中1 为全 1 矩阵，大小与掩码矩阵 M 相同，减去全 1 矩阵后，掩码矩阵 M 中为 0 的平滑部分变成−1，
为 1 的纹理部分变成 0，再乘上−1 后，平滑部分的值为 1， ( )1 M− ⋅ −1 即可表示图像的平滑部分的掩码。

而平滑部分损失函数将所有的平滑部分像素的绝对值相加，对图像的非纹理部分施加了平滑约束。最后，

MTV 损失函数可以表示为： 
 MTV edge flatL L L= +  (7) 

该函数通过已知的 HR 图像约束了纹理部分的位置，也要求 SR 图像的非纹理部分要足够平滑，相较

于传统的 TV 损失函数，更加灵活。 

2.5. BGN 架构 

在前文中提到，高光谱图像超分辨率时往往难以获得同场景的训练样本，而使用单波段的超分辨率

方法又会引入光谱误差。因此，结合 MVPSR 网络提出了 BGN 架构，用于 HSI 的超分辨率，其网络架构

如图 6 所示。 
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Figure 6. Architecture of BGN 
图 6. BGN 架构 

 
其中 k 表示 LR-HSI 第 k 个波段的图像，经过 MVPSR 网络后得到超分辨率的图像  k ，通过 BGN

生成下一个波段的图像  1k+ 。同时 1k+ 表示 LR-HSI 第 1k + 个波段的图像，经过 MVPSR 网络后得到超

分辨率的图像  1k+ 。由于 HSI 的光谱是一个平滑曲线，表现为相邻波段间较为平滑，因此在训练 BGN
时，在  k 与  1k+ 间采用光谱 TV 损失函数 specTVL ，保证光谱的平滑，同时利用  1k+ 与  1k+ 间的绝对误差

损失函数 1L 约束 BGN 的生成范围： 

 specTV 1 1
ˆ

k kL += −    (8) 

 1 1 1 1
ˆ

k kL + += −    (9) 

BGN 在训练时只需要使用 LR-HSI，考虑到能用于训练 HSI 图像数量较少，因此使用结构简单的对

称式 U-Net 作为 BGN 的网络架构，其网络架构如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Architecture of BGN-U-Net 
图 7. BGN- U-Net 架构 

 
BGN 在训练完成后，便可以只使用 LR-HSI 的第一个波段经过 MVPSR 网络，生成第一个波段的 SR

图像，后将 SR 图像传入 BGN 中得到下一个波段的 SR 图像，如此重复传入 BGN，得到最终 SR 后的 HSI
图像。 

3. 实验分析 

为了全面评估本文提出的网络性能，本文采用了 B100 自然图像数据集，作为 MVPSR 网络的训练

集，并在 CAVE 高光谱数据集上进行测试，验证网络性能，并使用 PSNR，SAM 指标进行定量分析。由

于没有实验高光谱图像作为训练样本，本文将与一些自然图像超分辨率网络，如：SRCNN [11]，FIWHN 
[12]，HiT-SR [13]进行比较，这些网络在 CAVE 测试集上需要逐波段对图像进行超分辨率。 
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3.1. 实验结果 

表 1 列出了使用所有比较方法在不同缩放因子下在 CAVE 数据集上的平均定量指标。我们可以看到，

所提出的网络在所有缩放因子的所有平均定量指标方面表现优于其他对比方法。平均 PSNR 值在缩放因

子×2，×4，×6，×8 上分别高于次优方法 1.06 dB、0.57 dB、0.45 dB 和 0.28 dB，光谱角 SAM 均低于次优

方法。所有这些优势表明，所提出的网络在高光谱 SR 中有着更好的准确性与更少的光谱误差。 
 
Table 1. Average metrics of four methods under different scaling factors on the CAVE dataset 
表 1. CAVE 数据集上 4 种方法在不同缩放因子下的平均指标 

缩放因子 ×2 ×4 ×6 ×8 

Method PSNR↑ SAM↓ PSNR↑ SAM↓ PSNR↑ SAM↓ PSNR↑ SAM↓ 

SRCNN 37.88 3.80 26.66 21.51 22.68 25.72 24.30 21.94 

FIWHN 38.23 4.51 31.61 4.99 28.63 7.34 26.97 9.55 

HiT-SR 38.26 3.02 31.48 4.96 28.46 7.08 26.55 9.23 

本文方法 39.32 1.64 32.18 3.21 29.08 4.85 27.25 6.01 

 
在实验结果中，我们发现在缩放因子×2，×4，×6，×8 中，SRCNN 的表现最差。原因之一可能是使

用自然图像进行训练时，图像亮度与 HSI 不一致，而 SRCNN 由所有卷积块组成，与其他网络方法相比

缺乏残差块，导致亮度分布不一致。此外，所有神经网络方法的表现都不如本文方法，这也说明神经网

络在使用自然图像训练，逐步段恢复 SR 图像时的效果并不令人满意。 
此外，本文在 CAVE 数据集中选择两幅测试图像进行视觉比较。图 8 和图 9 显示了不同方法在柠檬

图像第 31 波段和埃及雕像图像第 25 波段分别以比例因子×4 和×8 进行比较的结果。在两幅图中，本文所

提出的方法重建结果在视觉上更接近真实情况，细节更好，边缘和纹理误差更小。 
 

 
Figure 8. Reconstructed images, enlarged images and error images of lemon at the 31st 
band for the scaling factor ×4 by various methods 
图 8. 采用各种方法对柠檬图像在第 31 波段，缩放因子×4 的重构图像、放大图

像和误差图像 
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Figure 9. Reconstructed images, enlarged images and error images of Egyptian_statue 
at the 25th band for the scaling factor ×8 by various methods 
图 9. 采用各种方法对埃及雕像图像在第 25 波段，缩放因子×8 的重构图像、放

大图像和误差图像 

 
此外，为了比较本文方法在减小光谱误差上的优越性。图 10 显示了不同方法在柠檬图像位于第(70, 

150)与(171, 167)像素的光谱反射率以比例因子×4 进行比较的结果。图 11 显示了不同方法在埃及雕像图

像位于第(173, 218)与(169, 94)像素的光谱反射率以比例因子×8 进行比较的结果。在两幅折线图中，本文

所提出的方法重建结果在光谱曲线上(绿圆圈)更接近真实情况(蓝五角星)，能够减小光谱误差。 
 

 
Figure 10. Results of comparison of spectral reflectance of various methods at pixel (70, 150) and pixel (171, 167) of lemon 
image with scale factor ×4 
图 10. 各种方法在柠檬图像的第(70, 150)与(171, 167)像素的光谱反射率以比例因子×4 进行比较的结果 

3.2. 消融实验 

为了确定本文所提出的方法各个模块的有效性。表 2 列出了本文方法每次去掉其中一个模块后，在

CAVE 数据集上缩放因子×2 的平均定量指标。我们可以看到，所提出的网络在消除其中任一模块后，性

能均有所减弱。因此，该实验说明了各模块对于网络的性能均有较好的提升。 
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Figure 11. Results of various methods in comparison of spectral reflectance at pixel (173, 218) versus (169, 94) of Egyptian 
statue image with scale factor ×8 
图 11. 各种方法在埃及雕像图像的第(173, 218)与(169, 94)像素的光谱反射率以比例因子×8 进行比较的结果 

 
Table 2. Average metrics under ablation of different modules on the CAVE dataset 
表 2. CAVE 数据集上消融不同模块下的平均指标 

消融模块 Without MVP Without MTV Without BGN All applied 

 PSNR↑ SAM↓ PSNR↑ SAM↓ PSNR↑ SAM↓ PSNR↑ SAM↓ 

本文方法 38.02 2.89 38.94 1.96 39.13 2.87 39.32 1.64 

4. 结论 

本文提出了 MVPSR 网络，BGN 波段生成网络以及 MTV 损失函数，旨在解决无 HR 高光谱训练数

据的前提下实现高光谱图像超分辨率。以图像超分辨率中正态分布的插值误差入手，MVPSR 网络结合了

均值方差预测方法，对输入图像进行超分辨率。BGN 波段生成网络结合 MVPSR 网络，将其迁移到高光

谱图像超分辨率。MTV 损失函数讨论了传统 TV 损失函数的问题，结合掩码机制，使训练中保持图像的

纹理不会过度平滑。在实验对比中，本文方法较于其他超分辨率方法有更准确的结果，同时在消融实验

中也说明了各模块的有效性。然而，本文方法仍存在诸多需要改进的地方，如 BGN 网络在生成 SR 图像

时，对于不同的高光谱图像，需要重新训练 BGN 网络。在 MVPSR 和 BGN 中，网络结构并非最佳选择，

也可考虑其他图像特征提取网络进行搭建。在未来的工作中，这些问题都需要进一步讨论和解决。 
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