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摘  要 

针对高光谱图像(HSI)与多光谱图像(MSI)融合中光谱信息整合与超分辨率性能的挑战，本文提出了一种

基于AutoFusion和循环反馈的高光谱图像融合网络。该网络首先通过光谱分组对低分辨率HSI进行超分

辨率重建，利用循环反馈机制迭代更新初始超分辨率图像，结合自适应融合模块(AutoFusion)动态融合

多源信息，生成每组的高质量超分辨率特征。其次，通过特征提取网络分别处理融合特征和MSI特征，结

合上采样和点卷积操作进一步优化特征表示。最后，将每组特征输入GRU模块生成注意力权重，用于加

权调整各组超分辨率结果，重构最终的高分辨率高光谱图像(HR-HSI)。实验在CAVE和Harvard数据集上

验证了Net模型，与七种主流融合算法相比，该网络在PSNR、SSIM和SAM等指标上表现优异，证明了其

在高光谱图像融合领域的先进性。 
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Abstract 
Aiming at the challenges of spectral information integration and super-resolution performance in 
the fusion of hyperspectral images (HSI) and multispectral images (MSI), this paper proposes a hy-
perspectral image fusion network based on AutoFusion and cyclic feedback. This network first 
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performs super-resolution reconstruction of the low-resolution HSI through spectral grouping, it-
eratively updates the initial super-resolution image using the cyclic feedback mechanism, and dy-
namically fuses multi-source information in combination with the adaptive fusion module (AutoFu-
sion) to generate high-quality super-resolution features for each group. Secondly, the fused features 
and MSI features are processed respectively through the feature extraction network, and the fea-
ture representation is further optimized by combining upsampling and dot convolution operations. 
Finally, each group of features is input into the GRU module to generate attention weights, which 
are used to weighted adjust the super-resolution results of each group and reconstruct the final 
high-resolution hyperspectral image (HR-HSI). The experiments verified the Net model on the CAVE 
and Harvard datasets. Compared with seven mainstream fusion algorithms, this network per-
formed outstandingly in indicators such as PSNR, SSIM and SAM, proving its advancement in the 
field of hyperspectral image fusion. 
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1. 引言 

高光谱图像(Hyperspectral Image, HSI)通过在数十至数百个光谱波段上捕获目标区域的信息，提供了

丰富的空间和光谱数据，因而在土地覆盖分类[1]、环境监测[2]和目标检测[3]等领域具有广泛应用。然而，

由于成像系统的限制，高光谱图像为了保证高光谱分辨率和信噪比，通常以牺牲空间分辨率为代价，导

致其空间细节不足，限制了在需要高精度空间信息的应用中的表现[4]。例如，在农业监测中，低空间分

辨率可能导致难以精确区分作物类型[5]；在目标检测中，模糊的细节可能降低检测精度[6]。因此，开发

高效的高光谱图像融合超分辨率方法，以生成同时具有高空间分辨率和高光谱分辨率的高分辨率高光谱

图像(HR-HSI)，已成为推动其在各领域稳健发展的关键，同时也是一项极具挑战性的任务。 
为了克服高光谱图像空间分辨率的局限性，研究人员广泛采用融合高空间分辨率的多光谱图像(HR-

MSI)与低分辨率高光谱图像(LR-HSI)的方法[7]。这种融合技术旨在利用 MSI 的高空间分辨率和 HSI 的高

光谱分辨率，生成兼具两者优势的 HR-HSI [8]。传统的融合方法，如基于矩阵分解或稀疏表示的模型[9]，
通常依赖手工设计的先验信息，这些先验难以充分捕捉 HSI 和 MSI 的复杂空间–光谱相关性[10]。近年

来，深度学习技术的快速发展为高光谱图像超分辨率(HSI-SR)提供了新的解决方案[11]。卷积神经网络

(CNN) [12]-[14]、注意力机制[15]和 Transformer [16]等方法通过强大的特征提取能力，显著提升了超分辨

率性能。其中，He [13]等人提出了 RAFNet，一种循环注意力融合网络，利用变分自编码器融合低分辨率

高光谱和高分辨率多光谱图像，该方法采用层次循环神经网络和注意力机制，有效建模光谱序列。在公

开数据集上的实验表明，其在光谱保真度和空间细节重建方面表现优异。Zhang 等人[14]提出了用于高光

谱和多光谱图像融合的互惠 Transformer，采用双交叉 Transformer 模型，通过双向注入光谱和空间信息，

该方法实现了先进的性能，适合处理长距离依赖关系，但计算成本较高。Li 等人[15]开发了一种深度卷积

神经网络用于高光谱和多光谱图像融合，专注于特征提取和图像重建，该方法通过卷积层结合空间和光

谱特征以提高分辨率，早期应用表明其在资源受限场景下具有较高的计算效率。Wei 等人[16]提出了双分
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支卷积神经网络，分别从高光谱和多光谱图像中提取特征，通过全连接层融合特征，重构高分辨率高光

谱图像，同时其双分支设计充分利用了两种图像的互补信息，减少光谱失真。然而，现有深度学习方法

在多模态信息融合和光谱一致性保持方面仍面临挑战。例如，静态卷积难以动态适应不同模态的特征贡

献[15]，而光谱维度的相关性未被充分利用，导致重建图像可能出现光谱失真。 
针对上述问题，本文提出了一种基于 AutoFusion 和循环反馈的高光谱图像融合网络(AutoFusion and 

Recurrent Feedback Net, ARF-Net)，来更有效地进行信息融合和超分辨率重建，本文的主要贡献为： 
(1) 本文提出通过光谱分组对 LR-HSI 进行超分辨率重建，利用循环反馈机制迭代更新初始超分辨率

图像，结合自适应融合模块(AutoFusion)动态整合 HSI 的光谱特征与上一组的特征信息。随后，通过特征

提取网络分别处理 HSI 和 MSI，结合上采样和点卷积操作优化特征表示。 
(2) 提出 GRU 注意力权重，将每组初始超分辨率的特征输入 GRU 模块生成注意力权重，用于加权

调整各组超分辨率结果，重构最终的 HR-HSI。 
(3) 实验在 CAVE 和 Harvard 数据集上验证了 Net 模型的性能，与九种主流融合算法相比，ARF-Net

在峰值信噪比(PSNR)、结构相似性(SSIM)和光谱角映射器(SAM)等指标上均表现出色，证明了其在高光

谱图像融合领域的先进性。 

2. 本文模型 

高光谱融合超分辨率技术的目标是通过融合低分辨率高光谱图像(LR-HSI)和高分辨率多光谱图像

(HR-MSI)，恢复出同时具有高空间分辨率和高光谱分辨率的高分辨率高光谱图像(HR-HSI)。这种融合方

法充分利用了两种图像的互补特性，为后续应用提供了更高质量的数据支持。为了实现融合超分辨率这

一目标，首先需要明确图像退化的过程及其数学建模。以下从空间退化和光谱退化两个方面对生成 LR-
HSI 和 HR-MSI 的过程进行描述。 

空间退化主要源于光学系统的模糊和分辨率空间退化主要源于光学系统的模糊和分辨率降低，通常

由模糊核和下采样过程来模拟。对于 HR-HSI (记为 Z )，其维度为 H W C× × ，H、W、C 分别表示高度、

宽度和光谱波段数，空间退化生成 LR-HSI (记为 X )，其维度为 h w C× × ，且 h H< ， w W< ，空间退化

过程可表示为： 

 ( )( )fold unfold xX Z B D N= × × +    (1) 

其中，unfold 表示将三维张量展开为二维矩阵，为它的逆操作，也就是将二维矩阵还原成三维张量， D
为下采样算子， B 为模糊核(模拟点扩散函数)， xN 为空间噪声(通常假设为高斯噪声)。光谱退化描述了

HR-HSI 如何通过光谱响应函数生成 HR-MSI (记为)，其模型为： 

 ( )( )fold unfold yY R Z N= × +   (2) 

其中 R 为光谱降采样矩阵，表示传感器对不同波段的响应特性， yN 为光谱噪声，Y 的尺寸为 H W C× × ，

其中 c 为多光谱波段数，且 c C< 。这种退化导致光谱分辨率降低，但空间分辨率保持不变。 
空间退化模型和光谱退化模型为融合超分辨率提供了理论依据，本文融合的目标是从 X 和Y 通过

ARF-Net 恢复 Z ，从而达到融合超分辨率的效果，如图 1 所示。 

2.1. 基于 AutoFusion 的循环反馈网络 

在高光谱图像(HSI)融合超分辨率重建中，通常直接将 LR-HSI 或 HR-MSI 作为一个整体输入，会让

网络难以学习其复杂的映射关系，同时也不能充分利用到高光谱图像本身的光谱相关性。为了解决这个

问题，本文设计了循环反馈网络，通过光谱分组和迭代更新机制，动态优化低分辨率 HSI 的空间分辨率，
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同时确保光谱信息的完整性。循环反馈网络的结构由多个反馈融合块构成，其核心在于通过多次特征融

合和结果更新，逐步增强模型对复杂空间–光谱相关性的建模能力，从而生成高质量的高分辨率高光谱

图像(HR-HSI)，其中反馈融合块如图 2 所示。 
 

 
Figure 1. The overall network structure of ARF-Net 
图 1. ARF-Net 的整体网络结构 

 

 
Figure 2. The structure of feedback fusion 
图 2. 反馈融合块结构图 
 

反馈融合块的主要功能是将输入的低分辨率 LR-HSI，维度为为C h w× × ，其中 C 为光谱通道数，

h w× 为空间分辨率，分成 G 组，并对每组进行独立的超分辨率重建，分组策略的采用源于高光谱图像的

光谱维度具有高度相关性，分组处理可以降低计算复杂度，同时保留局部光谱特征。设当前组为第 g 组，

每个光谱组首先通过双三次上采样提升至目标分辨率 H W× ，通过卷积核和 LeakyReLU 后生成初始特征
g

LRf 。随后，这些特征与前一迭代的超分辨率图像经过卷积核 LeakyReLU 后的特征 g
Sf ，进行一次

AutoFusion 块融合，获得上一组和本组的融合特征 Fusion1
gf ，公式为： 
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
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

  (3) 

其中 g
LRH 代表当前第 g 组 LR-HSI， 1g

SRH − 代表上一组的超分辨率结果，用来进行组与组之间隐状态的传
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递， 3 3C × 代表 3 × 3 卷积。在重建第一组时， 0
SRH 为全零张量。通过不同的特征提取块分别提取 g

LRH 和
1g

SRH − 的特征，得到多模态特征，再通过自适应融合模块(AutoFusion)整合后，生成每组的特征融合结果

Fusion1
gf 。 

高光谱图像融合的核心挑战在于如何有效整合 HSI 的丰富光谱信息和 MSI 的高空间分辨率细节，传

统融合方法通常采用静态卷积或简单的特征拼接，难以根据输入特征的特性动态调整融合策略。为此，

本文受文献[17]的的启发，设计了自适应融合模块(AutoFusion)用于高光谱融合网络，通过动态加权机制

增强多模态特征的融合效率，从而生成更具代表性和鲁棒性的融合特征。AutoFusion 模块的主要功能是

接收来自不同特征提取网络的输入，例如 LR-HSI 特征 g
LRf 、MSI 特征 g

MSIf 和前一迭代的超分辨率特征
g

Sf 。这些特征分别代表 HSI 的光谱信息、MSI 的空间细节和循环反馈过程中的中间结果。AutoFusion 通

过注意力机制对输入特征进行全局分析，生成加权系数，动态调整每种特征的贡献度。当 S 的特征在某

些区域更为关键时，AutoFusion 会分配更高的权重给 S 的特征；反之，若 LR-HSI 的光谱信息更重要时，

则 LR-HSI 特征的权重会增加。这种自适应性确保融合特征能够平衡多模态信息的优势，避免单一模态主

导融合结果，图 3 显示了 AutoFusion 的过程。 
 

 
Figure 3. AutoFusion mechanism 
图 3. AutoFusion 融合机制 

 
AutoFusion 的设计动机源于高光谱图像融合的复杂性。LR-HSI 和 HR-MSI 在空间和光谱维度上的特

性差异较大，静态融合方法难以适应不同场景的需求。AutoFusion 通过全局池化和多层感知机生成权重，

实现了特征的动态整合，显著提升了融合效果。融合后的特征通过进一步的卷积处理，生成高维表示，

为后续超分辨率重建提供高质量输入。AutoFusion 通过全局特征分析增强了模型对多模态信息的建模能

力，使其适用于复杂的高光谱融合任务。AutoFusion 过程可表示为： 

 

( ) ( )( )( )( )( )
[ ] ( )

( )

1 2

3fusion 23 1

Sigmoid Linear ReLU Linear

, Split

Conv
Z T

Z T

W SP F SP F

W W W

F W F W F×

 = ⊕

 =

⊗


+⊗ =


  (4) 

其中 SP 代表空间池化，Split 代表将光谱分成两份，⊕表示逐元素加操作，⊗表示广播权重矩阵的维度，

使得权重矩阵的维度和特征的维度相同，然后逐像素相乘。AutoFusion 模块通过注意力机制动态分配权

重，确保 HSI 的光谱信息和 S 的空间细节得到平衡利用，增强了多模态信息的整合效率。 
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接下来，将第一次 AutoFusion 的融合特征，与提取 HR-MSI 后的特征进行进一步融合，再次使用

AutoFusion 模块，以充分融合 Fusion1
gf 的光谱信息与 HR-MSI 的空间细节信息，从而使得模型关注空间–

光谱的一致性，其过程可以表示为： 

 

( )( )
( )( )( )

( )

MSI 3 3

Fusion1 3 3 Fusion1

Fusion2 MSI Fus

g

ion

SI

1

MLeakyReLU
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g

g g

g g g

f C

f C f

f f

H

f

×

×

 =

 =

 =


  (5) 

其中 BN 表示批归一化，最后将融合后的特征 Fusion2
gf 进一步通过卷积提取特征，并用 LeakyReLU 激活后，

用点卷积降至该组本身光谱的维度，从而生成本组的粗略超分辨率结果。另外，本模块还设计了残差跳

连接，将本组的 g
LRf 进行双三次上采样后，与网络的结果逐像素加，从而在融合超分辨率的过程中不丢失

浅层信息，公式为： 

 
( )( )( )

( )
3 3 Fusion1 1 2

Bicubi

LeakyReLU

c

g
SR

g g g
S

g

R SR LR

C fH C

H H H

××
 =

 = ⊕

  (6) 

该组 g
SRH 的结果将流向下一组指导下一组的融合超分辨率重建，最后，将 g

SRH 经过 GRU 注意力嵌入

后，生成该组的 GRU 特征，提供给后续 GRU 注意力块进行反馈特征权重计算。 
循环反馈的意义在于通过迭代更新，模型能够逐步优化超分辨率图像的质量。每次迭代利用前一组

的超分辨率信息，增强后续组的特征提取和融合效果，从而避免单一处理的局限性。通过循环传递信息

减少深层网络中的信息损失，确保 HSI 的光谱信息和 MSI 的空间细节在多次融合中得到平衡保留。最终，

每组超分辨率结果通过点卷积和上采样操作进一步精细化，生成粗糙的 g
SRH ，为后续处理奠定基础。 

2.2. GRU 注意力重建 

高光谱图像的光谱维度具有高度相关性，如何充分利用这种相关性以提升超分辨率结果的光谱一致

性是融合网络设计的关键。为此，本文受文献[14]中序列建模技术的启发，引入 GRU (Gated Recurrent Unit)
注意力模块，通过对光谱分组特征的序列建模，生成动态注意力权重，优化每组超分辨率结果的贡献度，

从而生成光谱一致性更高的 HR-HSI。 
GRU 注意力模块的主要功能是处理每组超分辨率结果，生成注意力权重，用于加权调整最终输出。

模块的工作流程如下：首先，每组超分辨率结果通过全局平均池化降维为低维特征向量，随后通过线性

映射层转换为高维特征表示。这些特征按光谱组顺序堆叠为序列后输入 GRU 模块。GRU 通过其门控机

制捕捉光谱组之间的序列依赖性，生成序列输出，随后通过全连接层和 Sigmoid 激活函数生成注意力权

重。这些权重用于加权每组超分辨率结果，最终拼接为 HR-HSI，其结构如图 4 所示。 
GRU 注意力模块的采用有以下原因：首先，光谱维度的相关性使得单一特征处理难以捕捉全局光谱

特性，而 GRU 通过序列建模能够有效挖掘组间依赖关系。其次，注意力权重允许模型动态调整每组的贡

献度，例如增强光谱信息丰富的组，抑制噪声较大的组，从而提升光谱保真度。相比传统的静态加权方

法，GRU 注意力模块具有更强的适应性和建模能力。本文通过 GRU 模块实现了光谱维度的全局优化，

确保 HR-HSI 在空间分辨率提升的同时保持光谱一致性。最终，每组超分辨率结果通过注意力权重加权

调整，并拼接为 HR-HSI 输出： 

 ( )1 1 2 2Concat , , , G G
SR SR SR SRH W H W H W H = ⊗ ⊗ ⊗   (7) 
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Figure 4. GRU attention architecture 
图 4. GRU 注意力架构 

 
其中，Concat 表示沿光谱维度拼接，GRU 模块通过序列建模捕捉光谱组间的相关性，确保加权后的结果

在光谱维度上更加一致。 

2.3. 损失函数 

为优化 BRFTN 的训练过程，本文设计了综合损失函数，包括像素级损失(MSE)和光谱一致性损失

(SAM)，以平衡空间细节恢复和光谱保真度之间的关系。像素级损失(MSE)用于衡量网络输出与真实 HR-
HSI 之间的像素级差异，其定义为： 

 ( )2

MSE
1

1 N
i i
SR SR

i
L G H

N =

= −∑   (8) 

其中 N 为训练批次中的样本数， i
SRG 和 i

SRH 分别为第 i 个真实 HR-HIS 和融合 HR-HIS。仅使用 MSE 损失

可能过于关注像素的差异，导致图像过于平滑，造成光谱失真，为解决这一问题，引入光谱一致性损失

(SAM)作为辅助损失，以确保光谱信息的保真度： 

 
( ) ( )

( ) ( )SAM
1

2 2

, ,1 1 arccos
, ,

i iN
SR SR

i i
i SR SR

G l m H l m
L

N G l m H l mπ=

 ⋅ =
 
 

∑   (9) 

其中 ( ),i
SRG l m 和 ( ),i

SRH l m 为位置 ( ),l m 处的真实和融合 HR-HSI 的光谱向量，arccos 计算光谱向量间的

夹角，1/π将结果归一化至 0 到 1。SAM 通过衡量光谱向量间的角度差异，关注光谱曲线的整体形状相似

性，而非绝对像素值差异，能够有效约束网络生成结果在光谱维度上的一致性，特别适合高光谱图像超

分辨率任务中需要保持光谱特征的需求。 
为了在训练过程中考虑和平衡空间重建和光谱恢复的质量，总损失函数设计为两者的加权和： 

 total MSE SAML L Lα β= ⋅ + ⋅  (10) 

其中权重α 和 β 在实验中分别设为 0.7 和 0.3，以平衡空间和光谱维度的优化目标。MSE 和 SAM 的结合

能够同时约束网络在空间分辨率和光谱保真度上的表现，确保生成的高分辨率 HR-HSI 既具有清晰的空

间细节，又能准确保留光谱信息。 
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3. 实验 

3.1. 实验设置 

3.1.1. 数据集 
实验选用了三个广泛使用的高光谱图像(HSI)基准数据集：CAVE、Harvard 和 Chikusei 数据集，分别

代表自然场景和遥感场景，能够有效验证 Net 模型在不同场景下的泛化能力和融合精度。 
CAVE 数据集由哥伦比亚大学和乌特勒支大学联合创建，包含 32 幅高光谱图像，常用于计算机视觉

研究。每幅图像的空间分辨率为 512 × 512 像素，覆盖 31 个光谱波段，波长范围从 400 nm 到 700 nm，

间隔 10 nm。在实验中，随机选取 25 幅图像用于训练，1 幅用于验证，6 幅用于测试。 
Harvard 数据集由哈佛大学收集，包含 77 幅高光谱图像，涵盖多种自然场景，反映不同物体和场景

的光谱特性。每幅图像的空间分辨率为 1392 × 1040 像素，覆盖 31 个光谱波段，波长范围从 420 nm 到

720 nm，间隔 10 nm。本实验使用其中 50 幅图像，其中 46 幅用于训练，1 幅用于验证，3 幅用于测试。 
Chikusei 数据集由日本筑西政府提供，为遥感高光谱数据集，图像空间分辨率为 2517 × 2335 像素，

包含 128 个光谱波段，波长范围从 363 nm 到 1018 nm。实验中，从左上角裁剪出 1000 × 2200 的区域用

于训练，从剩余区域裁剪 6 个不重叠的区域用于测试。 
在训练阶段，原始参考高光谱图像(HR-HSI)被分割为 64 × 64 的重叠块，步幅为 32。测试时使用不

重叠的 64 × 64 块进行评估。 

3.1.2. 评价指标 
为全面评估 ARF-Net 模型的融合性能，本文采用了六个常用的定量评价指标：峰值信噪比(PSNR) 

[18]、结构相似性(SSIM) [19]，光谱角映射(SAM) [20]、均方根误差(RMSE) [21]、相对无量纲全局误差

(ERGAS) [22]和相关系数(CC) [23]。这些评估指标从多元维度对模型重建质量展开量化考量：RMSE (均
方根误差)用于衡量融合图像与真实图像间绝对差异大小，其值越小，表明二者绝对偏差越低，融合效果

越佳；PSNR 侧重评估图像整体融合质量，数值越大，代表融合图像整体质量越高，融合表现越理想；

SAM 聚焦于反映融合图像的光谱保真度，值越小意味着融合图像光谱特性与真实图像越贴近，光谱信息

保留越好；SSIM 衡量融合图像与真实图像在空间结构上的相似程度，通常其值越接近 1，空间结构相似

性越高，融合效果越出色；ERGAS 用于评判图像全局质量，该值越小，反映的全局质量越优，融合效果

也就越好，CC 判断重建的图像与真实图像的相似性，其值越接近 1 越好。 

3.2. 量化分析 

3.2.1. 消融实验 
为验证 ARF-Net 模型中各核心模块的有效性，本文在 Harvard 数据集上进行消融实验，分析循环反

馈网络、AutoFusion 模块和 GRU 注意力模块的作用。实验设置缩放因子为 4，在 Harvard 数据集上对比，

分别移除或替换各模块，观察对性能的影响。以下是三种消融设置： 
(1) ARF-Net_S0：移除循环反馈机制，仅对每组 HSI 独立进行超分辨率重建。 
(2) ARF-Net_S1：将 AutoFusion 模块替换为静态卷积融合，保持其他结构不变。 
(3) ARF-Net_S2：移除 GRU 注意力模块，直接拼接各组超分辨率结果，不使用注意力加权。 
表 1 详细展示了消融实验的结果，其中最优性能指标以粗体标示，以突出各组件对模型性能的贡献。

首先，移除循环反馈机制(ARF-Net_S0)后，峰值信噪比(PSNR)明显下降，同时光谱角映射(SAM)值显著

增加。这一结果表明，循环反馈通过多轮迭代更新，能够有效增强特征融合的效果，从而提升模型在光

谱信息恢复方面的表现。将 AutoFusion 模块替换为静态卷积操作(ARF-Net_S1)导致均方根误差(RMSE)增
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加，PSNR 进一步降低。这一现象说明 AutoFusion 的动态加权机制在多模态特征整合中具有显著优势。

相较于传统的静态卷积，AutoFusion 能够根据输入数据的特性自适应地调整融合权重，从而更高效地整

合多源信息。移除 GRU 注意力模块(ARF-Net_S2)后，SAM 值显著上升，光谱一致性明显下降。这一结

果验证了 GRU 模块在捕捉全局光谱相关性中的关键作用。 
 

Table 1. The quantitative results of ablation study on Harvard dataset (×4) 
表 1. ARF-Net 在 Harvard 数据集上的消融实验结果(×4) 

模型 MPSNR RMSE SAM SSIM ERGAS CC 

ARF-Net_S0 48.6456 0.0067 4.0963 0.9964 3.0659 0.9934 

ARF-Net_S1 47.1347 0.0084 3.9785 0.9936 2.6947 0.9941 

ARF-Net_S1 48.4567 0.0037 4.0197 0.9954 2.9645 0.9960 

ARF-Net 50.1296 0.0028 3.4603 0.9976 2.2456 0.9969 

3.2.2. 对比实验 
为全面评估 ARF-Net 模型在高光谱图像融合任务中的优越性，本文将其与七种代表性的高光谱图像

融合方法进行了系统性对比，涵盖了基于模型的传统方法和基于深度学习的先进方法，包括基于矩阵分

解的 CNMF [15]，以及基于深度学习的 GDD [24]、SSRNet [25]、UAL [26]、TFNet [27]、PMI-RFCoNet 
[28]和 UDTN [29]。实验在三个公开高光谱数据集——CAVE、Harvard 和 Chikusei 上进行，为进一步探

索 ARF-Net 在不同分辨率增强场景下的表现，实验测试了缩放因子为 4 和 8 的两种设置，评估指标包括

峰值信噪比(MPSNR)、均方根误差(RMSE)、光谱角度映射(SAM)、结构相似性(SSIM)、相对全局误差

(ERGAS)和相关系数(CC)，这些指标从空间细节、光谱保真度和全局一致性等多个维度量化了融合效果。 
(1) CAVE 数据集 
表 2 展示了 CAVE 数据集上各方法的定量结果，最优和次优结果分别以粗体和下划线标出。从表 2

可以看出，ARF-Net 在指标下均表现出最佳性能。以缩放因子 4 为例，ARF-Net 的 PSNR 为 48.9899 dB，
比次优方法 UDTN 高 0.9333 dB，RMSE 降低 0.0016，SAM 降低 0.7022，SSIM 提高 0.0022，ERGAS 降

低 1.2457，CC 提高 0.0021。这些结果得益于 ARF-Net 的三大核心设计：循环反馈网络通过光谱分组和

迭代优化机制，动态提升空间分辨率并保留光谱细节；AutoFusion 模块采用自适应加权融合策略，有效

整合 HSI 的光谱特征、MSI 的空间细节以及前一阶段的超分辨率结果；GRU 注意力模块通过序列建模生

成动态注意力权重，增强光谱组间的相关性，从而显著提升 HR-HSI 的光谱一致性和空间精确性。 
 

Table 2. The quantitative results obtained by using different methods on CAVE dataset 
表 2. 各对比方法在 CAVE 数据集上的实验结果 

模型 缩放因子 MPSNR RMSE SAM SSIM ERGAS CC 

CNMF ×4 47.2693 0.0097 3.4963 0.9856 2.1632 0.9965 

SSRNET ×4 44.1256 0.0069 4.6233 0.9806 3.5644 0.9975 

GDD ×4 45.4639 0.0049 3.4856 0.9941 1.7195 0.9979 

UAL ×4 46.7012 0.0081 2.5204 0.9952 1.6363 0.9989 

TFNet ×4 42.9432 0.0079 4.3666 0.9886 3.4596 0.9975 

PMI-RFCoNet ×4 46.5622 0.0066 4.9645 0.9912 3.0456 0.9963 

UDTN ×4 48.0566 0.0052 3.1523 0.9949 2.9601 0.9971 
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续表 

ARF-Net ×4 48.9899 0.0036 2.4501 0.9971 1.7144 0.9992 

CNMF ×8 43.6499 0.0099 3.4658 0.9941 2.5012 0.9961 

SSRNET ×8 41.3165 0.0084 4.4696 0.9906 3.0964 0.9964 

GDD ×8 42.1238 0.0066 3.7598 0.9941 1.9348 0.9951 

UAL ×8 43.9462 0.0095 3.1366 0.9910 2.3662 0.9949 

TFNet ×8 42.3694 0.0075 4.4506 0.9869 3.1944 0.9965 

PMI-RFCoNet ×8 40.6459 0.0151 4.0566 0.9845 4.0635 0.9941 

UDTN ×8 44.4635 0.0053 2.3653 0.9949 1.7902 0.9984 

ARF-Net ×8 45.7896 0.0042 2.0104 0.9966 1.7360 0.9989 

 
图 5 展示了 CAVE 数据集“superball”在第 20 波段的融合结果及差值图像。第一行为第 20 波段的

融合图像，第二行显示与真实图像(GT)的差值图像，其中(a)表示真实图像，(b)~(h)分别为CNMF，SSRNET，
GDD，UAL，TFNet，PMI-RFCoNet，UDTN 和 ARF-Net 方法的融合结果图。从图中可看出，CNMF 和

SSRNet 产生一定的噪声，细节存在模糊；GDD 和 TFNet 在边缘区域存在伪影；UAL 和 PMI-RFCoNet 重
建的图像仍有一些空间偏差；UDTN 虽接近 GT，但在局部细节仍存差异。对比所有的方法 ARF-Net 的
融合结果清晰，细节丰富，差值图像误差最小，验证了其优越的融合能力。 

 

 
Figure 5. The fusion result display diagram of “superball” in the CAVE dataset 
图 5. CAVE 数据集的“superball”的融合结果展示图 

 
(2) Harvard 数据集 
表 3 展示了 Harvard 数据集上各方法的定量结果。从表中可以看出，在 Harvard 数据集上，ARF-Net

在所有缩放因子下的指标均优于其他方法。以缩放因子 8 为例，ARF-Net 的 PSNR 比次优方法 UDTN 高

1.8929 dB，SAM 降低 0.4294，SSIM 提高 0.0057，ERGAS 降低 0.1026，CC 提高 0.0049。 
 

Table 3. The quantitative results obtained by using different methods on Harvard dataset 
表 3. 各对比方法在 Harvard 数据集上的实验结果 

模型 缩放因子 MPSNR RMSE SAM SSIM ERGAS CC 

CNMF ×4 39.8806 0.0069 4.0567 0.9801 3.4689 0.9796 

SSRNET ×4 44.4360 0.0075 3.9877 0.9898 3.6498 0.9806 

GDD ×4 48.0632 0.0042 5.0139 0.9846 3.7584 0.9777 
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续表 

UAL ×4 41.0265 0.0109 4.6566 0.9754 5.4652 0.9924 

TFNet ×4 44.0695 0.0046 4.5689 0.9865 3.2599 0.9852 

PMI-RFCoNet ×4 46.0365 0.0069 4.1365 0.9912 2.9456 0.9901 

UDTN ×4 48.9632 0.0047 3.9785 0.9941 2.7177 0.9914 

ARF-Net ×4 50.1296 0.0028 3.4603 0.9976 2.2456 0.9969 

CNMF ×8 36.7985 0.0078 4.3811 0.9606 3.6532 0.9604 

SSRNET ×8 43.1365 0.0086 4.1170 0.9699 3.7959 0.9712 

GDD ×8 42.4652 0.0047 5.7024 0.9615 4.2563 0.9656 

UAL ×8 41.6532 0.0139 4.0408 0.9542 4.1364 0.9721 

TFNet ×8 41.1559 0.0061 5.8100 0.9755 4.1549 0.9613 

PMI-RFCoNet ×8 43.4569 0.0075 4.6355 0.9812 3.4855 0.9809 

UDTN ×8 44.1525 0.0080 4.0363 0.9809 2.7025 0.9800 

ARF-Net ×8 46.0454 0.0029 3.6069 0.9866 2.5999 0.9849 

 
图 6 展示了 Harvard 数据集“imagh1”在第 20 波段的融合结果及差值图像。第一行为 20 波段的融

合图像，第二行显示与真实图像(GT)的差值图像，其中(a)表示真实图像，(b)~(h)分别为 CNMF，SSRNET，
GDD，UAL，TFNet，PMI-RFCoNet，UDTN 和 ARF-Net 的融合结果图。CNMF 生成的图像中存在一些

噪声，影响了整体清晰度。UAL 在复杂纹理区域的处理上表现不足，细节模糊，与真实图像相比存在一

定偏差。SSRNET 在精细结构的重建上表现不佳，图像整体较为模糊。MHF-Net 生成的图像呈现出一定

的空间结构不一致性，影响了视觉效果。ResTFNet 在边缘区域的重建中出现了一定的变形，边界线条不

够自然。相比之下，UDTN 在减少失真方面表现较好，细节还原度较高，但仍存在一定的纹理模糊问题。

ARF-Net 在高分辨率高光谱图像融合任务中表现尤为突出，其融合结果清晰度高，细节还原准确，颜色

和边缘与真实图像高度一致。 
 

 
Figure 6. Comparison chart of the fusion results of “imagh1” from Harvard 
图 6. Harvard 的“imagh1”融合结果对比图 

 
(3) Chisukei 数据集 
表 4 展示了 Chikusei 数据集上各方法的定量结果。从表中可以看出，在 Chikusei 数据集上，ARF-Net

在所有缩放因子下均取得最佳结果。以缩放因子 4 为例，ARF-Net 的 PSNR 为 41.0105 dB，比次优方法
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UDTN 高 1.2516 dB，RMSE 降低 0.0048，SAM 降低 0.4436，SSIM 提高 0.0069，ERGAS 降低 0.6376，
CC 提高 0.0110。ARF-Net 在 Chikusei 数据集上的优异表现得益于其创新的循环反馈机制、动态加权融合

策略以及全局光谱相关性建模能力。这些设计使其能够高效整合多模态信息，显著提升高光谱图像的重

构质量。 
 

Table 4. The quantitative results obtained by using different methods on Chikusei dataset 
表 4. 各对比方法在 Chikusei 数据集上的实验结果 

模型 缩放因子 MPSNR RMSE SAM SSIM ERGAS CC 

CNMF ×4 31.6592 0.0199 2.9056 0.9045 4.4622 0.8946 

SSRNET ×4 38.6521 0.0215 3.1042 0.8965 4.9684 0.8989 

GDD ×4 36.4695 0.0141 4.3257 0.9156 4.6952 0.9065 

UAL ×4 41.4152 0.0120 2.4544 0.9412 4.2562 0.9169 

TFNet ×4 41.0698 0.0126 4.9642 0.9346 5.0695 0.9152 

PMI-RFCoNet ×4 40.8456 0.0165 2.1525 0.9431 4.6563 0.9163 

UDTN ×4 42.7589 0.0149 2.4448 0.9419 3.6545 0.9346 

ARF-Net ×4 44.0105 0.0101 2.0012 0.9488 3.0169 0.9456 

CNMF ×8 30.2602 0.0155 4.4524 0.9163 4.4695 0.9056 

SSRNET ×8 32.1652 0.0147 4.1625 0.9065 5.0563 0.8856 

GDD ×8 34.4152 0.0161 4.4856 0.9146 6.2365 0.8954 

UAL ×8 36.5695 0.0106 2.5117 0.9215 4.1526 0.9065 

TFNet ×8 37.1201 0.0144 4.4953 0.9209 5.1659 0.8985 

PMI-RFCoNet ×8 38.8544 0.0145 2.9653 0.9264 3.8956 0.9145 

UDTN ×8 38.9759 0.0161 2.6412 0.9304 3.4806 0.9101 

ARF-Net ×8 39.4128 0.0114 2.1209 0.9465 3.4162 0.9350 

 

 
Figure 7. The fusion result map of the first region of Chikusei 
图 7. Chikusei 第 1 个区域的融合结果图 

 
图 7 展示了 Chikusei 数据集第一块区域在第 9 波段的融合结果及差值图像。第一行为第 9 波段的融

合图像，第二行显示与真实图像(GT)的差值图像，其中(a)表示真实图像，(b)~(h)分别为 CNMF，SSRNET，
GDD，UAL，TFNet，PMI-RFCoNet，UDTN 和 ARF-Net 方法的融合结果图。从图中可以观察到，对比
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方法中，ARF-Net 实现了最清晰且最准确的融合结果，其在空间域和光谱域的保真度均表现出色。这得

益于其精心设计的循环反馈机制、AutoFusion 模块的动态特征融合策略以及基于 GRU 的注意力机制所实

现的光谱一致性增强。首先，循环反馈机制通过迭代优化逐步精炼特征表示，有效提升了空间分辨率的

重建精度。其次，AutoFusion 模块能够自适应地融合多源特征，根据输入特征的特性动态调整权重，从

而在空间和光谱维度上实现高效的信息整合。此外，基于 GRU 的注意力机制进一步增强了光谱一致性，

通过捕捉光谱序列的时序依赖关系，生成针对每组光谱通道的精细化权重，使得重建结果在光谱特性上

与真实图像高度吻合。综合这些创新策略，该方法在空间细节的恢复和光谱信息的保真度上均表现出色，

其重建图像在视觉效果和量化指标上均与真实高分辨率图像最为接近，显著优于传统超分辨率方法。 

4. 结论 

为更有效地提取高光谱图像(HSI)和多光谱图像(MSI)中的互补信息，并实现高分辨率高光谱图像

(HR-HSI)的融合重建，本文提出了一种基于 AutoFusion 和循环反馈的高光谱图像融合网络(ARF-Net)。该

网络主要包含三个核心模块：循环反馈网络、AutoFusion 模块和 GRU 注意力模块。在光谱分组超分辨率

重建阶段，循环反馈网络通过光谱分组和迭代更新机制，动态优化 HSI 的空间分辨率，同时保留其光谱

信息；AutoFusion 模块通过自适应加权融合，高效整合 HSI 的光谱特征与上一组的超分辨率结果以及 MSI
的空间细节；GRU 注意力模块通过序列建模生成动态注意力权重，增强光谱组间的相关性，提升最终 HR-
HSI 的光谱一致性。通过在 CAVE、Harvard 和 Chikusei 三个高光谱数据集上开展的参数分析、消融实验

和对比实验，证明 ARF-Net 模型在定量指标(PSNR、RMSE、SAM、SSIM、ERGAS 和 CC)以及主观视觉

效果上均显著优于现有主流方法，展现了其在高光谱图像融合领域的先进性和鲁棒性。ARF-Net 通过创

新的模块设计和多阶段优化策略，成功解决了高光谱和多光谱图像融合中的关键挑战，即如何在提升空

间分辨率的同时最大程度保留光谱信息。其循环反馈网络通过迭代优化实现了动态的空间分辨率增强，

AutoFusion 模块通过自适应融合充分利用了 HSI 和 MSI 的互补特性，而 GRU 注意力模块则显著提升了

光谱组间相关性和融合结果的整体一致性。实验结果不仅在定量指标上展现了 ARF-Net 相较于现有方法

的显著优势，还在视觉效果上体现了其在复杂场景下的优越表现。 
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