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基于注意力残差网络的快照式多光谱相机图像重构

闫纲琦1，梁宗林1，宋延嵩1,2,3 *，董科研1,2，张　博2，刘天赐1，张　雷1，王岩柏1

（1. 长春理工大学 光电工程学院, 吉林 长春 1320022；
2. 长春理工大学 空间光电技术研究所, 吉林 长春 1320022；

3. 鹏城实验室, 广东 深圳 518052）

摘要：随着光谱成像技术的飞速发展，使用多光谱滤光片阵列（multispectral filter array，MSFA）采集多光谱图像的空间和

光谱信息已经成为研究热点。如何利用低采样率且具有强频谱互相关性的原始数据进行重构成为制约其发展的瓶颈。

本文基于一种含有全通波段的 8波段 4×4 MSFA，提出了一种空谱联合的多分支注意力残差网络模型。使用多分支模型

对各个波段插值后的图像特征进行学习。利用本文设计的空间通道注意力模型对 8个波段和全通波段的特征信息进行

联合处理。该模型通过多层卷积和卷积注意力模块以及残差补偿机制，有效减小了各波段的颜色差异，增强了边缘纹理

等相关特征信息。对于初步插值的全通波段和其他波段的特征信息，通过无需进行批量归一化的残差密集块对多光谱

图像空间和光谱相关性进行特征学习，以匹配各个波段的光谱信息。实验结果表明，对于在 D65光源下测试图像，本文

所提模型的峰值信噪比、结构相似度和光谱角相似度分别较最先进的深度学习方法提升了 3.46%、0.27%和 6%。该方

法不仅减少了伪影还获得了更多的纹理细节。

关    键    词：多光谱滤光片阵列；图像重构；空谱联合；残差网络；深度学习
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(MSFA) to collect the spatial and spectral information of multispectral images has become a research hotspot.

The uses of the original data are limited because of its low sampling rate and strong spectral inter-correlation

for reconstruction. Therefore,  we propose a multi-branch attention residual network model for spatial-spec-

tral association based on an 8-band 4 × 4 MSFA with all-pass bands. First, the multi-branch model was used

to learn the image features after interpolation in each band; second, the feature information of the eight bands

and the all-pass band were united by the spatial channel attention model designed in this paper, and the ap-

plication of multi-layer convolution and the convolutional attention module and the use of residual compens-

ation effectively compensated the color difference of each band and enriched the edge texture-related feature

information. Finally, the preliminary interpolated full-pass band and the rest of the band feature information

were used for feature learning of the spatial and spectral correlations of multispectral images through resid-

ual dense blocks without batch normalization to match the spectral information of each band. Experimental

results show that the peak signal-to-noise ratio, structural similarity, and spectral angular similarity of the test

image under the D65 light source outperform the state-of-the-art deep learning method by 3.46%, 0.27%, and

6%, respectively. This method not only reduces artifacts but also obtains more texture details.
Key words: multispectral  filter  array； image  reconstruction； spatial-spectral  combination； residual  network；

deep learning

 

1    引　言

多光谱成像技术在计算机视觉[1]、卫星成像[2]、

食品工业[3-5]、农业[5]、医学成像[6-7] 等各种光学场

景中得到了广泛应用，通过建立多光谱成像系统，

能够获取不同波段的光谱信息，从而实现物体信

息的互补[8]。目前，多光谱图像通常通过多个图

像传感器或可替换的光学滤波器来获取，然而，这

种设计不仅增加了成本，还不适合动态场景的拍

摄。近年来，受颜色滤波阵列 (color filter array,

CFA)成像技术的启发，基于多光谱滤光片阵列

（multispectral filter array，MSFA）传感器的快照式

多光谱成像技术得到了广泛关注。该技术通过每

个像素采集特定通道的信息，从而在单次采集中

捕获高质量的多波段光谱数据。

在多光谱图像的采集与重构过程中，由于

MSFA是对每个波段进行了空间子采样，且每个

像素仅包含特定波段的稀疏数据，因此，为获取高

质量的多光谱图像，必须从稀疏数据中推测出缺

失的像素值，这一过程称为 MSFA去马赛克。值

得注意的是，合理的去马赛克方法结合 MSFA单

传感器成像系统，可以有效输出高保真的多光谱

图像。

近年来，针对 MSFA阵列模式，已提出多种

多光谱去马赛克方法[9-14]。例如 Aggarwal[15] 提出

了加权双线性（WB）插值方法，其通过从像素间的

空间相关性数据中学习插值权重，并利用光谱通

道间的差异来实现光谱相关性。而在此基础上，

Chini[16] 提出了伪全色图像（PPI）的概念。PPI整

合了所有通道的高频信息，指导各子采样光谱的

插值。此外，还有一种称为伪全色图像差分

（PPID） [17] 的方法，其使用局部方向信息来锐化

PPI，使所有通道生成更清晰的去马赛克图像。尽

管 PPI提取并保留了高频信息，但传统的去马赛

克方法若不结合空间与光谱相关性，往往会出现

频谱失真和空间边缘模糊[18]。

基于深度学习的方法在图像处理的各种任务

中都获得了最先进的性能，如目标跟踪[19-20]、超分

辨率[21-22] 和去噪[23-24]。此外，在多光谱图像去马赛

克方面，学者们也开发了各种卷积神经网络

（CNN）深度学习模型，而基于 CNN的多光谱去

马赛克方法不仅挖掘了数据集的空间和光谱的相

关性，而且可以达到更好的去马赛克效果。

Shinoda[25] 提出了输入为双线性插值多光谱

图像立方体的 MSFA去马赛克的深度网络，但此
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网络在初始插值时容易产生空间伪影。Pan[26] 利

用 PPI修改了去马赛克架构，该架构通过 CNN估

计 PPI，并通过传统的两次残差插值法生成去马

赛克结果。然而，由该方法生成的图像可能在具

有高对比度的明亮区域中呈现假彩色伪影，且在

去马赛克结果中会观察到光晕效应。通过结合传

统基于 PPI方法的优点，Liu等人 [13] 提出了深度

PPI去马赛克网络，他们虽然提到了 PPI中的高

频信息与重构多光谱图像高度相关，但没有给出

从 PPI中准确提取高频信息的具体解决方案。

Feng等人[27] 提出了一种用于 MSFA图像去马赛

克的端到端马赛克卷积注意网络。此网络中的马

赛克卷积模块基于谱周期权重共享策略，忽略了

空间位置的可变性，导致棋盘失真。其原因是

CNN不像 MSFA阵列模式，其并不是针对频谱

马赛克设计的，所以马赛克图案必须在网络开始

时处理。而 Dijkstra[28] 使用下采样跨距卷积重新

排列频谱马赛克图案，但在重构阶段使用去卷积

层导致结果存在棋盘状伪影。在新的方法中，

Zhang[14] 通过探索马赛克图像中颜色通道的相互

引导（MGCC），提出了一种用于多光谱图像去马

赛克的端到端网络方案，尽管该方案在空间细节

和光谱保真度方面优于以上方法，但在密集纹理

区域还存在着伪影。

通过以上对于多光谱图像重构方法的分析，

可以得出在对 MSFA原始马赛克图像进行处理

时，需要设计特定的特征提取模块。该模块需要

对空间和光谱变化敏感，从而解决边缘伪影和不

清晰的问题。

本文研究的 8波段成像系统，将深度学习与

传统方法相结合，提出了一种联合空间性和光谱

性的多分支注意力残差网络（multi-branch atten-

tion residual network, MBARN）模型来重构多光

谱图像。首先，对各个波段进行插值处理，然后，

输入到网络模型中进行训练。由于卷积神经网络

可以更好地优化和约束具有非线性关系的目标

图像，因此，所集成的网络模型可以得到高质量

的去马赛克图片。最后，利用在定量的峰值信噪

比（PSNR），结构相似度[29]（SSIM）和光谱角相似

度[30]（SAM）定量比较了本文所提方法和传统方法

的性能。 

2    算法原理
 

2.1    网络结构模型

b ∈ {1, · · · ,B} p (i, j)

i ∈ {1,2, · · · ,H} j ∈ {1,2, · · · ,W}
I IMSFA

b

(i, j)

Ĩ

本课题组设计的 MSFA单传感器多光谱快

照成像系统可提供空间分辨率为 W×H 的原始马

赛克图像。其中稀疏单个波段和高采样率的全通

波段 与 MSFA中的对应像素 相

关联， ， 。原始图像

经过各个波段的二进制掩码 调制，其中采

集像素处为 1，其余全为 0。根据像素坐标 ，

将最终得到的稀疏马赛克图像 看作是对各个波

段进行采样的结果，其可表示为：

Ĩ =
B∑
b

IMSFA
b ⊙ I , （1）

⊙其中‘ ’表示原始图像与二进制掩码对应元素相

乘。该过程可以简化为简单的线性观测模型：

Ĩ = V ∗ Ib , （2）

V

Ĩ V

其中 表示由 MSFA二进制掩码矩阵决定的马赛

克操作。针对退化模型，去马赛克问题往往利用

退化图像 和缺失像素空间分布的 来恢复全分

辨率图像。重建过程可以表示为：

Ŷ = F
(
Ĩ,V
)
, （3）

Ŷ

Y

其中 是重构多光谱图像，F表示重建算法。而对

于基于 CNN的 MSFA去马赛克方法，F还表示

使用相应的损失函数 L 在真值图像 的监督下训

练的神经网络：

loss = L
(
Y, Ŷ
)
. （4）

Ŷ

图 1为 4×4 MSFA相机 (C=8)的原始图像采

集过程和马赛克模型。MSFA中的每个传感器像

素在接收到场景反射的光后，根据光谱灵敏度曲

线在特定波段进行响应。通过一次采集对原始图

像进行去马赛克处理，可获得估计的 8通道全分

辨率多光谱图像 。

Ĩ =
{
Ĩb
}B

b=1

ÎWB =
{
Ĩb

WB

}B
b=1

WB[15] 插值是最常用的 MSFA图像去马赛克

方法。对每个相邻像素，根据其与中心像素的空

间距离分配不同权重。使用初始设计的低通滤波

器，通过插值稀疏图像 生成初步估计的

多光谱图像 。
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ÎWB = Ĩ⊛W , （5） ⊛其中‘ ’为卷积算子，W 为 7×7的滤波器，定义为：

W =
1
4



1
2
3
4
3
2
1


· 1

4



1
2
3
4
3
2
1


=

1
16



1 2 3 4 3 2 1
2 4 6 8 6 4 2
3 6 9 12 9 6 3
4 8 12 16 12 8 4
3 6 9 12 9 6 3
2 4 6 8 6 4 2
1 2 3 4 3 2 1


. （6）

鉴于 WB插值的运算速度很快，本文选择这

种方法生成一个初步的 4×4 MSFA图像的马赛克

结果，将其作为后续对空间光谱进行特征学习的

基础。
 

2.2    多分支注意力残差网络

Ĩ ÎWB

在 MSFA模式与 CNN相结合的多光谱图像

去马赛克方法中，一种是利用传统的插值方法对

缺失像素进行插值然后输入到网络模型中，另外

一种是利用生成的伪全色图像作为某个 CNN的

输入。本文使用的是 MSFA模式，针对高采样率

全通图像包含丰富的图像颜色和纹理信息以及八

波段稀疏图像的特性，提出了 MBARN网络框

架。如图 2（彩图见期刊电子版）所示，此网络模

型是一个端到端的网络，包含多分支空间通道补

偿和残差密集块。多分支首先应用WB插值将多

光谱马赛克图像 生成初步的去马赛克图像 ，

然后通过马赛克通道卷积块（MCCB）对分裂出的

各波段稀疏图像的有效显著特征进行初步提取，

从而较低的代价降低马赛克失真。

FM = MMCCB

(
ÎWB

)
, （7）

MMCCB(·)其中 代表马赛克通道卷积块操作。将

8个波段的浅层特征信息和全通波段的浅层特征

信息级联作为 SCAM的输入。

FS = MSCAM
([

FM,F′M
])

（8）

MSCAM(·)
F′M

其中 表示空间通道注意力模型（spatial
channel attention model, SCAM）。 表示全通图

像经过 MCCB后的初步特征信息。MCCB仅是

对初步的去马赛克图像进行了浅层特征提取，并

没有对混叠的伪影和边缘纹理进行处理，而

SCAM可以对联合输入的特征信息在空间和通道

上进行自适应的特征信息匹配学习，故可以有效

降低图像由于插值产生的伪影并改善边缘纹理不

清晰的问题。

最后对八波段特征信息和初步插值的全通图

像使用文献 [31]中的残差密集块（RRDB）来学习

聚合。所使用的 RRDB具有多层残差结构，不仅

可用于学习不同的光谱特征，而且可以提取更深

层次的特征以补偿空间和光谱残差，从而提高多

光谱图像特征信息的空间光谱相关性。

FR = MRRDB ([FS,FW]) , （9）

MRRDB(·) FW其中， 表示残差密集块操作， 表示初步

插值的全通光谱图像。

FR

为了重构八波段多光谱图像，使用一个输出

为 8通道的卷积层将 映射到八波段多光谱残

 

Illumination

LensScene

Reconstructed

multispectral

image

MSFA sensor array

MBARN

MSFA

Sensor

 

图 1    配备 MSFA 的单传感器多光谱相机的原始图像采集与重构过程

Fig. 1    Original image acquisition and reconstruction process for a single-sensor multispectral camera equipped with MSFA
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Î′WB

Ŷ

差图像中，并添加长跳跃连接使初步的插值图像

与重构的八波段多光谱残差图像相加，得到最

终的去马赛克多光谱图像 。

Ŷ = MMBARN

(
Ĩ
)
= MR (FR)+ Î′WB . （10）

MMBARN(·) MR(·)其中 表示MBARN整个网络函数，

表示重构层。
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图 2    多分支注意力残差网络模型框架

Fig. 2    A multi-branch attention residual network model framework
 

L1 L2

L1

{
Yi, X̄i

}N
i=1

L1

在整个网络训练过程中，将使用损失函数进

行优化，目前常用的损失函数包括 [32] 和 [33]。

为了在去马赛克中获得更好的收敛性，采用 损

失函数来监督所提出的网络学习。给定一个由

N 幅马赛克图像及恢复的多光谱图像表示的

的训练集训练 MBARN，目标是使 损

失函数达到最小：

L (θ) =
1
N

N∑
i=1

∥∥∥∥MARN

(
Yi
)
− X̄i
∥∥∥∥

1
, （11）

θ其中 表示 MBARN的参数集。用 Adam[34] 优化

器对损失函数进行优化。

由于初步插值的马赛克图像存在大量的伪

影，并且细节纹理特征模糊。故先对插值后的马

赛克图像进行初步的特征提取，本文采用文献

[27]中的马赛克注意力（MA）设计方法，并对所使

用的卷积模块进行改进，其中 MA使用位置敏感

特征聚合学习。这虽然有助于减少光谱特征图中

的周期性马赛克失真，但并不能对已经插值后的

特征图像进行有效处理。而本文选择应用 MC-
CB不仅可以对图像的空间特征进行有效的初步

提取，还可以在后续深层次特征提取时进行空间

补偿，减少伪影。如图 3（彩图见期刊电子版）所

示，初步插值后的单波段马赛克图像首先被输入

到 3×3卷积层中增加维度，然后通过马赛克注意

卷积以及 LeakyReLU激活函数增加非线性，最后

通过维度变换为后续输入做准备。
 
 

Conv MA LeakyReLU

64

32

32

 

图 3    马赛克通道卷积块结构图

Fig. 3    Mosaic channel  convolutional  block  structure   dia-
gram

 

插值后的马赛克图像经过 MCCB只是对浅

层特征进行提取，并不能很好地解决插值图像存

在的伪影和纹理不清晰等问题。基于此，构造了

如图 4（彩图见期刊电子版）所示的空间通道注意

力模型（SCAM）。将由 MCCB输出的各波段特

征信息和全通波段特征信息联合输入到 SCAM
中。由于全通图像不仅采样率高，而且对于局部
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纹理和整体颜色特征都有良好的表现。通过学习

全通波段的颜色和纹理特征信息并移植到八波段

去马赛克图像中，可以有效捕获更多的细节特征，

并且加快学习过程的收敛。这种注意力机制不仅

有利于减轻传统方法中常见的空间伪影和光谱混

叠问题，而且由于该过程不涉及下采样操作，因此

空间信息得到了很好的保留。
  

Conv CBAM LeakyReLU

64 64 64
32

C
32

MA

1

 

图 4    空间通道注意模型结构图

Fig. 4    Structural  diagram  of  the  spatial  channel  attention
model

 

网络结构输入是由 MCCB分别对各个波段

和全通波段插值后的马赛克图像进行特征提取后

级联构成的。在前项模块中，输出特征均为 32，
所以设置了一层输入输出为 64的卷积层对联合

输入的特征进行维度变换以供后续操作。最后一

层是由一个输入为 64输出为 1的卷积层构成的，

并通过激活函数增加非线性后输出到后续的重构

层，实现对八波段马赛克图像的重构。中间卷积

层根据融合过全通波段的特征图进行平滑去马赛

克和估计各个波段多光谱图像。由于卷积注意模

块[35]（CBAM）只是提高了输出特征在空间和通道

中的自适应性，对于本研究的输入并不能保证输

出收敛，因此设置了卷积核大小均为 3×3的两层

输入，输出为 64卷积层和 MA层。此过程不仅

可以使网络快速收敛，而且可以在多尺度上对八

波段图像捕获更多的颜色纹理细节信息。 

3    实　验
 

3.1    数据集和实验设置

为了证明本文方法的有效性，使用哥伦比亚

大学的 CAVE实验室发布的高质量多光谱图像

数据集[36] 和 TokyoTech-31 band（TT31）数据集[37]

进行实验。其中 CAVE包含 32个场景，每个场

景为 31个波段，覆盖波长范围为 420~720 nm。

TT31数据集包含 35个场景，具有从 420 nm到

720 nm的 31个波段，全部以 10 nm为间隔。分

别创建具有 58个样本和 9个样本的训练集和测

试集。

所有实验模型均在 Pytorch中实现。使用

3种 CIE标准光源（A，D65，F12），通过水平或垂

直翻转并旋转 90°，180°和 270°来随机增强辐射

率多光谱图像。在网络训练过程中，随机抽取

32幅大小为 128×128的拼接图像作为批量输入，

使用 Adam作为优化器，所有层的学习率均初始

化为 0.002，训练过程将在 2 000个 epoch后停止。 

3.2    与现有去马赛克方法的定量比较

在对图像进行定量性能评价时，使用较为广

泛的 PSNR、SSIM和 SAM作为评价指标。为了

说明算法的有效性，将所提出的重构方法与两种传

统算法进行比较，包括 WB[15]、PPID[17]，以及基于

深度学习的 MGCC[14] 方法。其中，WB是基于加

权双线性插值的方法，PPID是基于伪全色图像的

方法，MGCC是一种基于颜色相互引导的深度学

习方法。使用 3.1节的数据集以及参数设置训练

MGCC。表 1、表 2和表 3分别显示了测试图像

分别在 A光源、D65光源和 F12光源下的 PSNR、
SSIM和 SAM结果。对于每个指标，最佳结果

以粗体突出显示。每个表的最后一行表示 9幅测

试图像的平均值，其他行分别表示各个测试图像

的定量结果。可以明显看出几乎在所有情况下

WB都具有最差的性能，这是因为估计的图像

被过度平滑。相反，PPID估计的图像存在过度锐

化和噪声密集，导致平均分数低。然而，传统方法

的性能较最先进的深度学习方法仍有差距。与选

取的作为对比的深度学习方法相比，所提出的重

构方法在空间域和谱域中均获得了更好的结

果。在 9幅测试图像中，对于表 1模拟 A光源

的结果，提出的方法仅有一幅图像的 SAM值低

于 MGCC，而其他图像的 PSNR、SSIM和 SAM
均具有最佳性能，并且 PSNR、SSIM和 SAM的

平均值分别显著优于 MGCC的 1.25 dB、0.001 8
和 0.469。

对于表 2模拟的 D65光源，提出的方法生

成了 9幅具有最佳 PSNR的图像，8幅具有最佳

SSIM和 SAM的图像。对比其它方法，MGCC
仅在 SSIM和 SAM指标中分别有一幅图像表

现最好。然而，所提出的方法在所有图像的 PSNR，
SSIM和 SAM平 均 值 都 显 着 优 于 MGCC的

1.35 dB，0.002 7和 0.228。
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表 1    测试图像在 A光源下的 PSNR、SSIM和 SAM值

Tab. 1    PSNR, SSIM, and SAM values of the test image under the A light source
 

 
PSNR ↑ SSIM ↑ SAM ↓

WB PPID MGCC Ours WB PPID MGCC Ours WB PPID MGCC Ours

balloons 39.99 43.23 45.52 45.93 0.997 7 0.998 8 0.999 2 0.999 3 4.892 3.693 3.409 3.329

beads 28.35 31.03 32.75 33.57 0.961 0 0.976 8 0.977 6 0.985 8 10.087 8.002 7.571 6.182

Egyptian 35.22 40.77 40.96 43.65 0.990 8 0.994 7 0.995 3 0.997 2 11.358 10.648 8.653 7.570

feathers 32.38 36.32 37.03 38.48 0.990 8 0.996 2 0.996 4 0.997 6 8.351 6.782 6.036 5.960

paints 32.39 36.29 35.79 38.63 0.993 9 0.997 3 0.997 3 0.998 4 6.557 5.178 4.891 4.500

pompoms 36.37 38.28 40.54 41.02 0.995 3 0.996 8 0.997 8 0.998 7 4.395 3.524 3.003 2.916

CD 36.54 38.54 39.01 39.75 0.993 9 0.995 3 0.995 6 0.996 9 4.211 4.043 3.956 4.145

Character 29.27 34.91 38.91 39.51 0.994 2 0.998 1 0.998 9 0.999 2 6.103 3.811 3.119 3.049

ChartRes 30.24 31.26 31.45 32.63 0.993 1 0.997 6 0.998 4 0.999 6 3.962 2.761 2.529 1.300

Average 33.41 36.73 37.99 39.24 0.990 0 0.994 6 0.995 1 0.996 9 6.657 5.383 4.796 4.327

 
 

表 2    测试图像在 D65光源下的 PSNR、SSIM和 SAM值

Tab. 2    PSNR, SSIM, and SAM values of the test image under the D65 light source
 

 
PSNR ↑ SSIM ↑ SAM ↓

WB PPID MGCC Ours WB PPID MGCC Ours WB PPID MGCC Ours

balloons 40.73 44.16 46.94 48.36 0.998 1 0.999 1 0.999 5 0.999 7 3.629 3.114 2.700 2.539

beads 25.75 31.28 33.21 34.06 0.966 2 0.982 6 0.980 8 0.989 8 10.316 8.324 6.957 6.243

Egyptian 39.29 42.50 42.58 44.86 0.992 9 0.987 5 0.996 5 0.997 9 10.642 8.015 7.038 6.919

feathers 32.67 36.72 37.26 39.12 0.991 6 0.993 1 0.996 6 0.998 0 7.377 5.891 5.412 4.843

paints 31.18 36.07 36.41 38.90 0.992 2 0.997 4 0.988 7 0.998 6 6.408 4.788 3.974 3.905

pompoms 36.88 38.90 41.19 42.65 0.996 2 0.997 8 0.998 5 0.998 9 4.032 3.232 2.693 2.753

CD 34.54 38.21 40.61 41.53 0.994 9 0.995 2 0.996 1 0.996 7 3.209 2.942 2.772 2.726

Character 28.88 34.90 39.63 39.87 0.993 6 0.998 4 0.999 4 0.999 6 6.867 4.100 3.108 2.907

ChartRes 29.34 29.65 32.54 33.21 0.995 1 0.995 8 0.996 9 0.997 1 2.840 2.290 1.561 1.324

Average 33.25 36.93 38.93 40.28 0.991 2 0.994 1 0.994 7 0.997 4 6.147 4.744 4.023 3.795

 

对于表 3模拟的 F12光源，提出的方法的

PSNR和 SSIM均最佳，并且两种指标均值都显著

优于 MGCC的 1.1dB、0.004 3，而在 SAM指标中

本文方法有 7幅测试图像具备最佳性能，并且所有

测试图像的平均值均优于 MGCC方法的 0.435。

本文网络框架的优越性来自所使用的马赛克通道

卷积块和空间通道注意模型对于 MSFA模式去

马赛克的性质和恢复高质量图像具有很强的一致

性。通过以上分析，可以明显观察到在 3种光源

下，所有重构图像的定量比较在 D65光源照明下

有着最好的表现效果，其原因是所使用的阵列模

式和重构方法均基于在日光光源照明下，而模拟

的 D65光源照明表示的是平均日光，并且更接近

真实场景。另外两种 A光源和 F12光源分别是

白炽灯光源和荧光光源，因此其定量结果不如

D65光源照明下的定量结果，但与其他方法相比

均有良好的表现。这表明本文提出的模型在图像

质量和光谱保真度方面都优于现有方法。
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表 3    测试图像在 F12光源下的 PSNR、SSIM和 SAM值

Tab. 3    PSNR, SSIM, and SAM values of the test image under the F12 light source
 

 
PSNR ↑ SSIM ↑ SAM ↓

WB PPID MGCC Ours WB PPID MGCC Ours WB PPID MGCC Ours

balloons 36.68 37.83 38.60 38.91 0.993 7 0.995 2 0.996 1 0.998 9 5.540 5.640 5.537 5.955

beads 25.84 27.65 27.67 29.92 0.939 0 0.956 6 0.967 3 0.972 0 14.958 13.669 13.532 11.424

Egyptian 36.23 37.46 38.23 39.47 0.982 5 0.985 7 0.986 2 0.991 3 6.150 5.740 4.763 3.795

feathers 30.61 32.76 33.51 34.70 0.982 9 0.988 7 0.988 9 0.992 8 11.526 11.194 11.251 10.897

paints 28.02 30.89 31.98 33.93 0.976 1 0.987 1 0.991 2 0.993 9 9.801 9.440 9.415 9.113

pompoms 32.17 32.81 33.92 33.97 0.987 4 0.988 9 0.990 7 0.990 9 6.776 6.355 6.150 5.936

CD 35.58 35.99 36.26 37.06 0.986 9 0.987 2 0.989 8 0.998 8 7.934 6.691 5.957 6.622

Character 26.11 28.86 32.33 32.64 0.982 4 0.990 8 0.995 4 0.996 2 7.794 6.881 6.835 6.767

ChartRes 25.81 26.32 27.61 29.33 0.976 8 0.981 4 0.982 6 0.991 6 3.845 3.157 2.837 1.859

Average 30.78 32.28 33.34 34.44 0.978 6 0.984 6 0.987 5 0.991 8 8.258 7.640 7.364 6.929

 
 

3.3    与现有去马赛克方法的视觉比较

图 5（彩图见期刊电子版）显示了在 sRGB颜

色空间中对 D65光源下重构图像的主观视觉效

果。对于每个图像，具有重要细节的区域在彩色

框中给以突出显示并放大。可以明显看出传统

WB方法在大多数情况下的表现并不令人满意，

因为过度平滑导致纹理不清晰及显示模糊，且在

部分图像中有严重的彩色伪影。尽管 PPID相比

于 WB的输出更清晰，但仍然丢失了一些局部细

节并且有密集噪声。基于深度学习的方法相对于

传统方法总体表现更好。然而，MGCC在边缘处

依然有局部噪声和少量伪影存在，如“Balloons”

和“Resolution Test Card”突出显示区域所示，其

中“Balloons”中的字母处明显有少量的颜色伪

影，“Resolution Test Card”中的放大区域更是明

显存在颜色混叠，而且边缘存在少量噪声。本文

提出的方法不仅整体效果更好，而且对于高亮区

域和边缘纹理有着良好的效果，相比于其他算法

也存在更少的颜色伪影。
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对于每个图像，具有重要细节的区域在彩色

框中突出显示并放大。可以明显观察出传统 WB
方法在大多数情况下的表现并不令人满意，尽管

PPID相比于 WB产生了更清晰的输出，但仍然丢

失了一些局部细节并且有着密集的噪声。基于深

度学习的方法相对于传统方法总体表现更好。然

而，MGCC在边缘处依然有局部噪声和少量伪影

存在，如“Balloons”和“Resolution Test Card”突出

显示区域所示，其中“Balloons”中的字母处明显

有少量的颜色伪影，“Resolution Test Card”中的

放大区域更是存在明显的颜色混叠，边缘存在少

量噪声。本文方法不仅整体效果更好，并且对于

高亮区域和边缘纹理方面有更好的效果，相比于

其他算法也存在更少的颜色伪影。

为了进一步说明本文方法在恢复空间和光

谱信息方面的有效性，图 6（彩图见期刊电子版）

显示了测试图像在 679 nm处不同场景的去马赛

克误差图视觉比较结果。
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图 6    测试图像在 679 nm 处不同场景的去马赛克误差图视觉比较

Fig. 6    Visual comparison of de-mosaicing error maps of test images in different scenarios at 679 nm
 

图 7（彩图见期刊电子版）显示了在同一场景

下不同波段的去马赛克误差图视觉比较。图 7显

示了部分波段的真值图像和重构多光谱图像之间

产生的绝对误差。可以明显观察到其他方法仍有
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图 5    D65 光源下的测试图像在 sRGB 颜色空间中的去马赛克效果视觉对比

Fig. 5    Visual comparison of the de-mosaicing effect of test images under the D65 light source in sRGB color space
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棋盘状失真并且重构结果在光谱保真度和模糊问

题上仍然需要进一步提高，而本文提出的网络模

型可以准确地提取空间光谱差异，并且只产生了

少量的混叠，从而实现更高的光谱保真度。
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图 7    测试图像 CD 不同波段的去马赛克误差图视觉比较

Fig. 7    Visual comparison of de-mosaicing error maps in different bands of test image CD
 
 

3.4    消融研究

重构方法的速度和计算成本在真实多光谱成

像系统上实现中非常重要。表 4和表 5比较了几

种多光谱去马赛克方法在3种光源下所有测试图

像上的重构性能以及运行时间。可以观察到，所

提出模型的客观评估指标和运行时间都显著优于

其他方法。

 
 

表 4    测试图像在 3种光源下的 PSNR、SSIM和 SAM
与不同去马赛克方法的定量比较

Tab. 4    Quantitative  comparison  of  PSNR,  SSIM,  and
SAM  of  test  images  processed  by  different  de-
mosaicing methods under three light sources

 

WB PPID MGCC Ours

PSNR 29.37 34.56 35.69 37.81

SSIM 0.892 6 0.970 5 0.990 2 0.993 6

SAM 8.541 6.473 5.647 5.312

 
 
 

表 5    不同去马赛克方法运行时间比较

Tab. 5    Comparison  of  running  times  of  different  de-
mosaicing methods（Unit：ms）

 

WB PPID MGCC Ours

CPU 254.35 2 134.5 - -

GPU - - 2.65 2.12

 

本文通过消融实验研究了多分支网络架构和

空间通道注意力模型的设计和效果，并且通过消

融实验分析了不同成分的贡献。

多分支网络架构：所提出的网络模型部署了

各波段组合而成的多分支架构和残差密集块结

构。多分支架构首先利用WB插值生成初步的去

马赛克结果，然后通过马赛克卷积模块和空间通

道注意力模块提高各波段的空间相关性和提取深

层次的颜色纹理特征。此外，残差密集块补偿学

习聚合各波段与全通图像之间的残差。可以准确

估计各波段并整合边缘纹理相关信息，以方便

MSFA图像的高精度去马赛克。

为了证明多分支架构的有效性，使用没有任

何注意力机制的普通 ResNet作为基础模型，然后

评估添加残差密集块和部署多分支架构的影响。

表 6显示了本文提出的 MBARN模型的多分支

架构。可以看出，多分支架构和残差密集块的引

入对于提高重构多光谱图像的质量很有价值，可

以使 PSNR和 SAM分别提高超过 1.65  dB和

1.045。事实证明，由于传统的基于 WB的方法为

网络提供了可靠的先验知识，本文提出的多分支

残差学习结构可以降低训练难度并有效提高去马

赛克能力。

空间通道注意力模型：为了证明所提出的空

间通道注意力模型（SCAM）的效果，使用带有马

赛克通道卷积块的 ResNet作为基础模型，评估了

没有注意力机制和 3种不同注意力机制的网络性
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能，如下所示：(1) 无注意力的基础模型，标记为

RN；(2) 带有通道注意力的基本模型[38]，标记为 CA；

(3) 带有马赛克注意力的基本模型 [27]，标记为

MAM；(4) 带有空间通道注意力的基本模型，这是

本文的模型，标记为 SCAM。

  
表 6    不同网络架构的消融研究

Tab. 6    The ablation of different network architectures
 

多分支架构 残差密集块 PSNR SSIM SAM

× × 36.94 0.986 9 7.263

× √ 37.21 0.990 7 6.726

√ √ 38.59 0.993 8 6.218

 

以上 4种网络都选用 3.1节中相同的默认设

置进行训练，以便进行公平比较。使用 D65光源

下的合成 CAVE 图像进行测试。如表 7所示，不

使用注意力机制和使用不同的注意力机制有着明

显的区别。这表明注意力机制有利于恢复马赛克

图像的重要细节。例如，PSNR指数从 36.24 dB
明显提升至 38.46 dB，而 SAM值则相反，从 8.352
下降至 5.247。通过实验观察到，MAM和本文提

出的 SCAM较其它注意力机制通常表现更好。

相比之下，本文的空间通道注意力模型可以有效

避免伪影和纹理不清晰的问题，有助于 MSFA去

马赛克任务，因为 SCAM中的全通图像的高频信

息和各波段图像之间呈现出很强的线性关系，并

进一步提高模型的重构多光谱图像的能力。

 

 

表 7    不同注意力机制方案的消融研究

Tab. 7    The  ablation  of  different  attention  mechanism
schemes

 

注意力机制 PSNR SSIM SAM

RN 36.24 0.980 4 8.352

CA 36.79 0.987 3 6.316

MAM 37.28 0.992 7 6.047

SCAM 38.46 0.995 1 5.247

  

4    结　论

本文提出了一种基于空谱联合的多分支注意

力残差网络模型，首先使用多分支模型引入了马

赛克注意力模块，并且加入轻量级卷积，从而对插

值图像进行浅层特征的提取以增强图像空间分辨

率。之后，通过空间通道注意力模型学习聚合全

通图像和各个波段的特征信息，以提高各个波段

的颜色纹理特征。最后，通过引入的残差密集块

联合增强光谱与空间相关性并通过重构层重构出

高分辨率多光谱图像。实验结果表明，本文方法

的综合性能均优于其他传统方法及最新的深度学

习方法，并且对于在 D65光源下的峰值信噪比、

结构相似度和光谱角相似度分别较最先进的深度

学习方法高 3.46%、0.27%和 6%。本文方法有效

抑制了边缘伪影且获得了更多的纹理细节，视觉

效果更接近真实图像。
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