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摘 要： 目的　高光谱图像超分辨率（hyperspectral image super-resolution， HISR）旨在融合高空间分辨率的多光谱

图像（high-resolution multispectral image， HR-MSI）与低空间分辨率的高光谱图像（low-resolution hyperspectral image， 
LR-HSI），以生成具有高空间与光谱分辨率的高光谱图像（high-resolution hyperspectral image， HR-HSI）。现有方法

在融合过程中往往忽略 HR-MSI 与 LR-HSI 之间在模态和结构上的差异，融合结果存在光谱扭曲与空间细节模糊等

现象。针对上述问题，提出一种面向高光谱图像超分辨率的双域信息融合网络（dual-domain information fusion net⁃
work， DDIF-Net），实现频域与空间域信息的联合建模与互补增强。方法　构建一个频率—空间特征融合模块

（frequency-spatial feature fusion module， FSFFM），在 频 率 域 中 通 过 频 率 特 征 注 入 模 块（frequency-feature injection 
block， FIB）实现 HR-MSI 的幅值信息注入，并结合相位信息保持结构一致性；在空间域中利用空间特征增强模块

（spatial feature enhancement block， SFEB）对局部与长程依赖进行建模。此外，提出多尺度特征融合模块（multi-scale 
feature fusion module， MFFM），进一步增强图像细节恢复能力。DDIF-Net 在保持光谱一致性的同时，提升了空间结

构的清晰度。结果　在 Pavia Center 数据集中，相比性能第 2 的方法，峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio， PSNR）提

升了 0. 23 dB，光谱角制图（spectral angle mapper， SAM）降低了 0. 24；Botswana 数据集中，PSNR 提升了 0. 41 dB，SAM
降低了 0. 12；在 Chikusei 数据集中，PSNR 提升了 0. 37 dB，SAM 降低了 0. 01。结论　实验结果表明，所提出的 DDIF-

Net 结构能更好地融合空间—光谱信息，显著提升高光谱图像超分辨率融合图像的质量。
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Abstract： Objective　Hyperspectral image super-resolution （HISR） has become a crucial task in the field of remote sens⁃
ing， aiming to reconstruct high-resolution hyperspectral images （HR-HSI） that possess fine spatial details and rich spectral 
information.  Given the inherent limitations of remote sensing imaging sensors， directly acquiring images with simultane⁃
ously high spatial and spectral resolutions remains technically challenging.  Typically， only high-resolution multispectral 
images （HR-MSI） with limited spectral bands or low-resolution hyperspectral images （LR-HSI） with abundant spectral 
information are obtainable.  However， relying solely on either data source is insufficient to meet the demands of practical 
applications such as land cover classification， urban analysis， and environmental monitoring.  Therefore， fusing HR-MSI 
and LR-HSI to generate high-quality HR-HSI is a promising direction.  Although existing methods have made some prog⁃
ress， most current deep learning-based HISR approaches primarily perform feature fusion in the spatial domain.  Such meth⁃
ods often overlook the inherent modality differences between HR-MSI and LR-HSI， leading to spectral distortion and spatial 
structure blurring in the reconstructed images.  Although some recent studies have introduced frequency-domain informa⁃
tion， existing frequency-domain fusion methods typically treat frequency features as auxiliary enhancements without deeply 
modeling their internal structures.  To overcome these limitations， this paper proposes a novel HISR network that jointly 
models the interactions between HR-MSI and LR-HSI across both spatial and frequency domains.  The proposed method 
aims to mitigate modality differences， enhance feature complementarity， and effectively utilize multiscale and long-range 
dependency features to improve the accuracy， fidelity， and robustness of the reconstructed images. Method　To address the 
limitations of existing HISR techniques， we propose a novel dual-domain information fusion network （DDIF-Net）， which 
simultaneously models spatial and frequency information in a unified architecture.  The network first extracts multiscale fea⁃
tures from HR-MSI through a convolutional encoder path.  Meanwhile， LR-HSI is upsampled to the resolution of HR-MSI 
and combined with it to produce shallow fused features.  These features are fed into a U-shaped dual-domain fusion branch 
composed of a series of frequency-spatial feature fusion modules （FSFFMs）.  Each FSFFM integrates a frequency-feature 
injection block， which decomposes input features into amplitude and phase components via Fourier transform.  The ampli⁃
tude components， representing spectral intensity， are enhanced through injection and modulation mechanisms， while 
phase components， containing structural information， are fused and refined.  The inverse Fourier transform then recon⁃
structs the frequency-enhanced feature maps.  Each FSFFM is followed by a spatial feature enhancement block， which 
leverages attention mechanisms to model long-range dependencies and reinforce spatial coherence， to further enhance the 
spatial structure.  In the decoder path， a multiscale feature fusion module （MFFM） aggregates features from multiple scales 
and progressively refines them to reconstruct the HR-HSI.  The network is trained using an L1 loss function， ensuring spec⁃
tral accuracy and spatial consistency.  The architecture is fully convolutional and optimized using the adaptive moment esti⁃
mation optimizer with a two-stage learning rate decay strategy. Result　We evaluate DDIF-Net on three benchmark hyper⁃
spectral remote sensing datasets： Pavia Center， Botswana， and Chikusei.  Compared with eight representative deep 
learning-based models （DARN， HSRNet， HSRNet， HyperPNN， SSFCNN， SSRNet， HyperDSNet， HyperRefiner， and 
FPFNet）， our method consistently achieves superior performance.  On the Pavia Center dataset， DDIF-Net improves the 
peak signal-to-noise ratio （PSNR） by 0. 23 dB and reduces the spectral angle mapper （SAM） by 0. 24 compared with the 
second-best method.  On the Botswana dataset， our approach gains a PSNR improvement of 0. 41 dB and reduces SAM by 
0. 12.  On the Chikusei dataset， we observe a PSNR improvement of 0. 37 dB and a SAM reduction of 0. 01.  Visual inspec⁃
tion of reconstructed images further confirms our method’s ability to preserve fine-grained texture and maintain spectral 
integrity， particularly in urban regions with complex spatial layouts.  Moreover， we conduct ablation studies to demonstrate 
the contribution of each module within DDIF-Net.  Removing the frequency-domain module or the multiscale fusion strategy 
results in significant performance drops， indicating their crucial role in the network’s effectiveness.  Finally， classification 
experiments using the k-means algorithm in the Environment for Visualizing Images software show that the fused HR-HSI 
generated by DDIF-Net leads to the most accurate classification results across all methods， further validating the quality of 
its spatial-spectral fusion. Conclusion　This paper presents DDIF-Net， a dual-domain fusion network designed for hyper⁃
spectral image super-resolution， which integrates spatial and frequency information through a novel architecture composed 
of FSFFM and MFFM modules.  The proposed network explicitly models amplitude and phase characteristics to bridge the 
modality gap between LR-HSI and HR-MSI， while enhancing spatial details via long-range attention mechanisms.  Exten⁃
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sive experiments on multiple datasets confirm that DDIF-Net outperforms state-of-the-art methods in objective metrics and 
visual quality， achieving significant gains in PSNR， SAM， and classification accuracy.  The ablation studies validate the 
importance of dual-domain modeling and multiscale integration， highlighting the robustness and generalizability of our 
approach.  In future work， we aim to optimize the network’s computational efficiency and extend it to larger-scale satellite 
datasets， such as Sentinel-2 or Gaofen series， to further explore its applicability in real-world remote sensing scenarios.
Key words： image fusion； remote sensing； deep learning； frequency domain information； image super-resolution

0　引 言

在遥感领域，由于硬件限制，不同传感器仅能分

别捕获含有稀疏光谱信息的高空间分辨率的多光谱

图像（high-resolution multispectral image，HR-MSI）和

低 空 间 分 辨 率 的 高 光 谱 图 像（low-resolution hyper 
spectral image，LR-HSI），单独一种类型的图像由于光

谱信息或者空间信息的缺乏不能满足实际应用的需

求。基于融合的高光谱图像超分辨率（hyperspectral 
image super-resolution，HISR）技术旨在融合这两类图

像的互补信息，生成既具有高空间分辨率又含丰富

光 谱 信 息 的 HR-HSI（high-spatial-resolution hyper⁃
spectral image）。基于融合的 HISR 方法主要依赖于

基于优化的模型重建 HR-HSI 图像，但这类方法通常

伴随着高计算成本和复杂的参数设置问题（Zhang
等，2022）。

传统的 HISR 方法可大致归为 3 类：PAN 锐化

（PAN-sharpening）方法、基于贝叶斯推理的方法和基

于分解的方法。PAN 锐化方法是一种传统的图像融

合方法，通过将多光谱数据与相应的高分辨率 PAN
图像融合来增强 MSI 的空间分辨率。PAN 锐化方法

可以大致分为 4 类：成分替换（component substitu⁃
tion， CS）（Restaino 等，2021）、多分辨率分析（multi 
resolution analysis， MRA）（Vivone 等，2014）、变分方

法（Huang 等，2018；Kawakami 等，2011）和混合方法

（Liao 等，2015；Licciardi 等，2014；黄渝萍和李伟生，

2023；于钺 等，2010）。由于 PAN 锐化被视为高光谱

—多光谱融合问题的特例，因此一些研究将现有的

PAN 锐化方法推广到高光谱—多光谱融合任务中

（Tseng 等 ，2001；Zhang 和 He，2007）。 Zhuo 等 人

（2022）构建了一种高光谱全色锐化网络架构（hyper-
DSNet），利用多尺度卷积模块和光谱注意力模块，

充 分 保 留 空 间 细 节 和 光 谱 保 真 度 。 Zhou 等 人

（2023）通过使用双注意力块和精细注意力块级联，

以完成特征的提取和融合，有效地保留高光谱图像

的边缘光谱信息。然而，其性能在很大程度上取决

于光谱重采样方法，这导致了提高所有光谱波段图

像空间分辨率的困难。Zhang 等人（2009）首次提出

基于贝叶斯融合的方法，这种方法的融合过程在小

波域中进行，称为小波 MAP（maximum a posteriori），

通过对 HSI 的加性噪声成像模型进行假设，使用插

值作为先验来避免对空间退化算子的估计，并在小

波域对增强图像进行近似，实现对高分辨率图像的

最优估计。Zeng 等人（2021）将 HSI 划分为局部重叠

的三维小块，在局部范围内引入低秩张量恢复方法，

有效分离出具有低秩结构的干净图像块与复杂噪

声，去除 HIS 中多种类型的噪声，达到 HIS 超分辨率

效果。虽然传统方法已经在 HISR 领域取得一定成

果，但这些方法仍存在许多缺陷。例如，PAN 锐化方

法容易产生光谱失真（Peng 等，2023）；基于贝叶斯

推理的方法在处理不同高光谱数据结构时具有较弱

的灵活性（Wei 等，2015）；基于矩阵分解的技术将三

维 HSI 和 MSI 重构为矩阵，因此面临学习空间和光

谱之间关系的挑战（Yokoya 和 Iwasaki，2014）。虽然

基于张量的方法能够保持输入图像三维结构，但它

们需要更多的内存和更强大的硬件计算能力（Yuan
等，2020）。

卷 积 神 经 网 络（convolutional neural network， 
CNN）的出现允许将融合问题看做是一个高度非线

性的映射。CNN 将 LR-HSI 和 HR-MSI 作为输入，自

动学习 HSI 与 MSI 两种图像之间的端到端映射，求

解得到最优的 HR-HIS（He 等，2019；Zhang 等，2018；

Han 等，2018；Zhang 等，2021；Yu 等，2020）。Yang 等

人（2018）使用双分支 CNN 从 LR-HSI 和 HR-MSI 中

分别提取光谱和空间特征，然后通过卷积层和全连

接层将特征信息进行融合，使卷积神经网络在 HISR
领域中取得了巨大成功。Dian 等人（2018）提出一种

深度 HSI 锐化方法，通过基于深度卷积神经网络

（deep convolutional neural network， DCNN）的残差学
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习对图像先验进行自动学习，得到了高质量的融合

结果。Liu 等人（2020）将浅—深卷积网络和基于光

谱判别的细节注入模型结合起来，显著提高了 PAN
锐化性能。Hu 等人（2022a）利用注意力机制和 pix⁃
elShuffle 模块从上采样的 HSI 中提取信息，进一步提

升了特征提取效果。然而，这些方法仅通过卷积操

作对局部特征进行学习，由于卷积核感知域大小的

限制，基于 CNN 的方法在捕捉长距离依赖关系和自

相似先验方面存在局限性。

近年来，由于 Transformer 架构（Zheng 等，2020；

胡帅 等，2024；Li 等，2023；李焱 等，2025；Zhang 等，

2025a）在计算机视觉任务中的成功应用，研究人员

开始尝试通过建立 HSI 和 MSI 之间的长距离依赖关

系提高 HISR 的性能。Hu 等人（2022b）针对 HISR 任
务设计了一种基于 Transformer 的架构，对特征内部

的全局关系进行探索和利用。Zhang 等人（2023）提

出 一 种 语 言 感 知 领 域 泛 化 网 络 LDGnet（language-

aware domain generalization network），网络采用双流

架构，分别提取视觉和语言特征，并通过监督对比学

习实现视觉与语言特征在该语义空间中的对齐。

Chen 等人（2024）通过探索光谱和空间的长程依赖

性提出光谱—空间 Transformer（spectral-spatial trans⁃
former，SST），证明了 Transformer 在高光谱—多光谱

融合中的潜力。然而，这些方法专注于学习长距离

特征依赖关系，并未充分考虑两种不同图像数据之

间的特征差异。

目前已有工作中，小波变换、多分辨率傅里叶变

换、频谱注意力等方法广泛应用于图像超分任务中。

Zhao 等人（2025）提出了 CFFormer（cross-fusion trans⁃
former framework）超分辨率框架，通过设计交叉特征

通道注意模块（cross feature channel attention，CFCA）

优化频域中的特征，同时还集成了全局注意力块以

增强全局信息捕获，从而提高特征利用率。Zhang
等人（2025a）设计了一个跨频增强空间—频谱融合

网 络 CESFusion（cross-frequency enhanced spatial-
spectral fusion network），网络通过傅里叶变换进行

全局特征分析，有效地集成和增强融合图像的频域

信息，实现空间域和频域之间的充分交互。但是这

些方法大多直接将频域特征作为补充信息与空间特

征进行拼接或通道加权，缺乏针对频域内特征内部

结构（如相位和幅值）的有效表达与利用。

基于上述分析，本文提出一种面向高光谱图像

超分辨率的双域信息融合网络（dual-domain informa⁃
tion fusion network， DDIF-Net），该网络通过构建空

—频双域融合分支在空间域和频率域来实现对 HR-

MSI 和 LR-HSI 不同尺度特征的融合。其中，一个由

频 率 特 征 注 入 块（frequency-feature injection block，

FIB）和空间特征增强块（spatial feature enhancement 
block，SFEB）构 成 的 频 率 — 空 间 特 征 融 合 模 块

（frequency-spatial feature fusion module， FSFFM）被

设计用于促进空间域和频率域之间的互补学习，充

分探索和利用了双域中的信息，提升了高频细节的

重建能力，增强了低频结构的稳定性，实现了高质量

的融合图像重建。另外，通过构建多尺度特征融合

模块（multi-scale feature fusion module， MFFM）在最

终的融合特征重建阶段提出多尺度特征逐步融合策

略，有效地集成来自不同尺度的信息，从而进一步提

升特征融合效率和重建 HR 图像的质量。

本研究的贡献如下：1）针对遥感 HSI超分辨率重

建任务构建了遥感 HISR 网络 DDIF-Net，该网络将来

自 HR-MSI 的不同尺度的细节特征注入到 LR-HSI 特

征中，重建出具有丰富结构信息的 HR-HSI。2）设计

一个具有编解码结构的空—频双域融合分支，通过

构建 FSFFM 实现频率域和空间域的特征融合，更好

地表示图像的潜在特征，提升模型特征的提取和融

合能力。3）设计一个多尺度特征融合模块（MFFM），

有效实现对空—频双域分支重建的不同尺度特征的

融合，以重建精细的高分辨空间的融合特征。

1　方 法

1. 1　整体框架概述

为更好地将 HR-MSI 中的空间细节信息注入到

LR-HSI 中，本文提出 DDIF-Net，结构如图 1 所示。该

网络通过学习 HR-MSI 和 LR-HSI 多尺度特征的上下

文信息并对其进行融合来实现 HR-HSI 特征的重建。

DDIF-Net 由一个多尺度 MS 特征提取分支、一个多

尺度特征融合分支，以及一个多尺度融合模块构成。

1. 1. 1　MS 特征提取分支

该分支由两个 3 × 3 的卷积层和一系列的降采样

和上采样操作构成，以提取 HR-MSI 不同尺度的特

征。具体实现可表示为

F 1MSI = Conv3 × 3(Conv3 × 3( IHM ) ) （1）
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F iMSI = Conv22 × 2(F i - 1MSI ) , i = 2, 3 （2）
F iMSI = ConvT 22 × 2(F i - 1MSI ) , i = 4, 5 （3）

式中，IHM ∈ RC × H × W 代表输入的 HR-MSI，C表示 MSI
的 通 道 数 。 Conv3 × 3(·) 表 示 3 × 3 的 卷 积 操 作 。

Conv22 × 2(·)表示步长为 2 的 2 × 2 卷积，以实现特征图

的下采样，并应用深度可分离卷积层增加特征图的通

道数量。ConvT 22 × 2(·)表示步长为 2 的 2 × 2转置卷积

层，实现特征图的上采样和通道压缩。F iMSI ∈ RS × H × W

表示不同尺度的特征。网络中不同尺度特征图大小

分别为 H × W × S，H/2 × W/2 × 2S 和 H/4 × W/4 × 4S

（S代表输入特征图的通道数，H和 W 分别代表输入特

征图的高度和宽度）。MS特征提取分支得到的不同尺

度特征图中，F 1MSI 和F 5MSI 的尺寸为 H × W × S，F 2MSI 和

F 4MSI 的 尺 寸 为 H/2 × W/2 × 2S，F 3MSI 的 尺 寸 为 H/4 ×
W/4 × 4S。此外，为了防止信息丢失和解决梯度消失问

题，特征F 1MSI和F 2MSI分别与F 5MSI和F 4MSI进行相加整合，使

网络能够更好地利用HR-MSI的特征。

1. 1. 2　空—频双域融合分支

该分支是一个由编码阶段和解码阶段构成的 U
型网络。编码阶段的每个尺度层采用一个 FSFFM
实现频率域和空间域中 HR-MSI 与 LR-HSI 的不同尺

度特征的融合。解码阶段中每个尺度层包含一个

SFEB，其利用 HR-MSI 特征对融合特征进行增强，以

实现不同尺度融合特征的重建。具体操作如下：

在编码阶段，对 LR-HSI 执行 PixelShuffle 操作，

将 LR-HSI 上采样 4 倍，使其空间尺寸与 HR-MSI 匹

配。然后，上采样的 LR-HSI 与 HR-MSI 进行级联，并

送入两个 3 × 3 卷积层以获得两种图像的混合浅层

特征 F0。再将浅层特征 F0 与来自 HR-MSI 的特征

F 1MSI 作为第 1 尺度层中 FSSFM 的输入实现当前尺度

下两种特征的融合。相继地，第 2 尺度层和第 3 尺度

层执行与第 1 尺度层中相同的操作。编码阶段的具

体可表示为

F0 = Conv3 × 3(Conv3 × 3(PS ( ILH ), IHM ) ) （4）
F1 = FSFFM (F0, F 1MSI ) （5）

F i = FSFFM (Dn (F i - 1 ), F iMSI ) , i = 2, 3 （6）
式 中 ，ILH ∈ RC × H × W 代 表 输 入 的 LR-HIS，PS (⋅) 表 示

PixelShuffle，FSFFM (·) 表示频率—空间特征融合。

F i ∈ RC′ × H × W 表示多尺度特征融合分支中第 i 个尺度

层的输出特征，C′表示特征图的通道数。

在解码阶段的每个尺度层中，一个 SFEB 被构

建，其利用对应尺度的 HR-MSI 特征增强每个尺度

的融合特征。另外，为了减少特征的丢失，编码阶段

的特征被传递到解码阶段中的对应尺度层以实现特

征的补充和增强，从而重建不同尺度的融合特征。

解码阶段的具体操作可表示为

F i = FEB (Up (F i - 1 ), F iMSI ) + F5 - i + 1, i = 4, 5（7）
式中，Up (·)表示上采样，FEB (·)表示特征增强块。

1. 1. 3　多尺度特征融合模块（MFFM）

为了避免光谱特征的失真，本文构建一个多尺

度融合模块，将来自 LR-HSI 的浅层特征与来自多尺

度融合分支的不同尺度特征实现渐进式的特征整

合，以获得精细化的融合特征。这里的上采样操作

图 1　DDIF-Net 整体结构

Fig. 1　Overall architecture of DDIF-Net
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采用了步长为 2 的 2 × 2 转置卷积层，以实现特征图

尺寸的放大以及特征的整合。最后的融合特征被送

入一个 3 × 3 卷积层，以获得重建的 HR 图像。具体

可表示为

FLH = Conv3 × 3(Conv3 × 3( ILH ) ) （8）
IHR =

Cat (ConvT T2 × 2(Cat (ConvT T2 × 2(Cat (FLH, F3 ) ) , F4 ) ) , F5 )
（9）

ÎHR = Conv3 × 3( IHR ) （10）
式 中 ，FLH 表 示 从 LR-HSI 中 提 取 的 浅 层 特 征 ，

ÎHR ∈ RC × H × W 表示最终的融合结果。U2Net 通过实

现多尺度的空间—光谱特征的有效融合，极大地增

强了模型的超分辨率重建性能，并能获得具有空间

和光谱双保真的融合结果。

1. 2　频率—空间特征融合模块（FSFFM）

现有的基于深度学习 HISR 方法大都是直接在

空间域执行 LR-HSI 和 HR-MSI 特征的融合，由于两

种图像特征存在模态差异，容易导致重建的 HR-HSI
出现空间和光谱信息的扭曲。为克服这一问题，本

文构建了一个频率—空间特征融合模块，该模块由

一个 FIB 和一个 SFEB 构成，结构如图 2 所示。

1. 2. 1　频率特征注入块（FIB）

在 FIB 中，为了减弱 LR-HSI 和 HR-MSI 特征间

的模态差异性，傅里叶变换首先用于将输入的融

合特征与 HR-MSI 特征进行特征分解，获得两种特

征 的 幅 值 分 量 { A (F i )，A (F iMSI ) } 和 相 位 分 量

{ P (F i )，P (F iMSI ) }，后续操作则实现对两种分量特征

的融合。该分解操作可表示为

{ A (F i ), P (F i ) } = FFT (Dn (F i - 1 )) （11）
{ A (F iMSI ), P (F iMSI ) } = FFT (F iMSI ) （12）

式中，FFT (⋅)表示傅里叶变换。

相位分量主要表征图像的高频信息，包含图像

的细节和结构特征，而幅值分量则主要表征图像的

低频信息，包含图像的光谱信息。由于两种图像的

模态特征差异性主要体现在光谱特征上，因此对于

两种图像特征的相位分量，本文直接将它们进行合

并，并通过一个 1 × 1 的卷积操作来实现两种分量的

整合。而对于两种图像特征的幅值分量，为了更好

地融合光谱特征，首先将 HR-MSI 的幅值分量通过

一个 1 × 1 的卷积，并通过一个加法操作将其与 LR-

HSI 特征的幅值分量进行融合；然后将 HR-MSI 的幅

值分量与融合的幅值进行相乘，以进一步实现特征

的增强；增强后的幅值分量 EA (F i ) 与 HR-MSI 的幅

值分量进行合并，并通过一个 1 × 1 的卷积获得融合

的幅值分量A f。上述过程可表达为

P f = Conv1 × 1(Cat (P (F i ), P (F iMSI )) ) （13）
EA (F i ) = (A (F i ) + Conv1 × 1(A (F iMSI )) )⊙A (F iMSI ) （14）

A f = Conv1 × 1(Cat (EA (F i ), A (F iMSI )) ) （15）
融合后的幅值分量和相位分量通过逆傅里叶变

换得到频率域的融合特征，其与输入的融合特征相

加，则获得 FIB 输出的融合特征F f1。

图 2　FSFFM 内部结构（FIB 结构，SFEB 结构）

Fig. 2　Internal structure of FSFFM（FIB structure，SFEB structure）
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F i
f = IFFT (A f, P f ) + Dn (F i - 1 ) （16）

式中，IFFT (⋅)表示逆傅里叶变换。

1. 2. 2　空间特征增强块（SFEB）

为了获得具有丰富纹理信息的不同尺度融合特

征，构建了一个特征增强块，结构如图 2 所示。该模

块通过建立当前尺度特征F iMSI 的长距离依赖关系，

从而实现融合特征F i
f 的增强。在该结构中，本文采

用单头注意力机制以减少模型对计算资源的需求，

并加快模型的运算速度。首先，对来自 FIB 的融合

特征F i
f 以及同一尺度的特征F iMSI 执行矩阵维度的改

变操作，再利用 3 个线性映射层得到 3 个特征向量

q i、k i 和 v i。其定义为

q i = Linear (Reshape (F iMSI ) ) （17）
k i = Linear (Reshape (F iMSI ) ) （18）
v i = Linear (Reshape (F i

f ) ) （19）
式中，Reshape (·)表示改变矩阵维度，Linear (·)表示线

性映射。

然后，计算特征向量 qi 和 ki 的高频特征自相关

矩阵，并将其用于增强向量 vi的结构信息。首先，从

特征向量 qi 和 ki 中减去均值信息获得高频特征；其

次，高频特征矩阵被执行矩阵乘法得到自相关矩阵

Sself；同时，自相关矩阵通过一个 softmax 层获得注意

力权重系数，该系数与向量 vi 相乘得到增强特征向

量；最后，增强特征向量被转换回高维特征空间得到

第 i 个尺度层中 FSFFM 的输出。具体操作可表示为

Sself = MatMul( (q i - mean (q i ) ), (k i - mean (k i ) ) T ) （20）
F i = Reshape (MatMul (softmax (Sself ), v i ) ) （21）

式中，MatMul (·)表示矩阵乘法，mean (⋅) 表示计算矩

阵 平 均 值 ，Sself 表 示 学 习 得 到 的 HR-MSI 自 相 关

矩阵。

1. 3　损失函数

使用 L1 损失函数对模型进行训练，具体为

L = 1
M ∑

m = 1

M

 Î mHR - ÎHR 1
（22）

式中，Î mHR ∈ RC × H × W 表示真实的 HR 图像，M 代表训

练样本的总数。

2　实 验

本节内容分为 4 个主要部分：首先对实验中的

参数设置以及训练环境做出详细阐述；然后在大量

遥感 HSI 上对本文提出的方法及一些近期的先进方

法进行测试，通过对比主观视觉效果及客观性能评

价指标，验证所提出方法的有效性和优势；接着通过

设计所提出模型的不同变体对各模块进行消融研

究，分析模型架构的合理性及各个组成模块的重要

性；最后通过遥感分类任务实验验证网络的下游应

用价值。

2. 1　参数设置及数据集和评价指标

为证明 DDIF-Net 的有效性，本文在 3 个公开的

高光谱数据集 Pavia Center、Botswana 和 Chikusei 上

对网络的效果进行了实验验证。实验采用 6 种主要

的 性 能 评 价 指 标 ：SCC（spectral cross correlation）、

SAM（spectral angle mapper）、ERGAS（relative dimen⁃
sionless global error of synthesis）、UIQI（universal 
image quality index）、SSIM（structural similarity index 
measure）和 PSNR（peak signal-to-noise ratio）。 所 有

指标在 HSI 的所有波段上进行计算，并取平均值以

得到最终结果。

实验数据集处理遵循 Wald 协议，将原始数据集

处理为 4 倍下采样的 LR-HSI 和对应的 HR-MSI，从

中选取 80% 的图像作为训练集，剩余 20% 作为测试

集。为确保比较的公平性，所有基于深度学习的方

法均在 Linux 系统上经由 PyTorch 平台重新训练。实

验使用 NVIDIA GeForce GTX 3090 GPU，采用 Adam
优化器，经过 10 000 个训练周期达到最优性能，其中

初始学习率设置为 1 × 10-4，在 8 000 个周期后以 1 × 
10-5的因子进行衰减。

2. 2　实验结果与分析

实 验 部 分 将 DDIF-Net 与 8 种 深 度 学 习 方 法

SSFCNN（spatial and spectral fusion with CNN）（Han
等 ，2018）、HyperPNN（hyperspectral pansharpening 
via spectrally predictive CNN）（He 等 ，2019）、DARN

（deep hyperspectral prior and dual-attention residual 
network）（Zheng 等 ，2020）、SSRNet（spatial-spectral 
reconstruction network）（Zhang 等 ，2021）、HSRNet

（hyperspectral image super-resolution via deep spatio⁃
spectral attention convolutional neural networks）（Hu
等，2022b）、HyperDSNet（deep-shallow fusion network 
for hyperspectral pansharpening）（Zhuo 等 ，2022）、

HyperRefiner（the refined hyperspectral pansharpen⁃
ing network）（Zhou 等，2023）和 FPFNet（feature pyra⁃
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mid fusion network）（Dong 等 ，2025）进 行 了 比 较 。

图 3 展 示 了 在 Pavia Center、Botswana 和 Chikusei 3
个 数 据 集 上 基 于 深 度 学 习 的 方 法 所 得 到 的 重 建

结果。

为符合人类视觉习惯，本文选取相应的 RGB 通

道合成重建结果的伪色彩图像。为更直观地比较各

方法的重建质量，本文计算重建结果与 GT-HSI 之间

的绝对平均误差（mean absolute error，MAE）图，并选

取局部区域进行放大，放置在相应的结果下方用于

细节对比。虽然伪彩色图像间的差异不显著，但通

过比较放大的 MAE 图，可以明显看出在处理复杂场

景（如城市建筑）时，DDIF-Net 的 MAE 图几乎没有显

示原始图像的明显轮廓信息，这意味着 DDIF-Net 能

够更准确地恢复这些复杂场景的细节信息，反映了

DDIF-Net 在细粒度纹理和粗粒度结构恢复方面的

显著优势。此外，为评估各对比方法的光谱保真能

力，图 4 展示了各方法的光谱拟合曲线。结果显示，

本文提出的方法实现了最小的光谱差异，表明其具

备优异的光谱保真性。

除视觉质量对比外，从定量角度对所提出的方

法进行验证，表 1 列出了各方法在测试集上的平均

质量指标。HyperRefiner 是一个非常新颖的方法，但

其在 LR-HSI 光谱特征提取中采用自编码器进行压

缩和降维，导致光谱信息存在部分丢失，并且由于模

图 3　Pavia Center、Botswana 和 Chikusei 数据集上主观对比

Fig. 3　Subjective comparison on Pavia Center， Botswana and Chikusei datasets
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型结构的复杂性，其运行时间较长。HSRNet 展示了

较优的性能，并且优于同样应用了注意力机制的

HyperDSNet 和 DARN。这可能是因为前者的网络架

构更加简洁合理，避免了大量卷积运算，有效减少了

重建过程中的信息损耗。从表中数据可知，在 Pavia 
Center 数据集上，DDIF-Net 在所有评价指标上均排

名第 1；在 Botswana 数据集上，除 ERGAS 指标略逊于

FPFNet 外，其他所有指标均领先；在 Chikusei 数据集

上，除 SCC 指标仅低于最优指标 0. 003 外，其他所有

指标均领先。此外，本文提出的方法的运行时间显

著缩短，实现了性能与效率的更好平衡。

以上定性和定量分析表明，本文提出的 DDIF-

Net 在提供更高质量、更少伪影以及在视觉上更为准

确的 HSI 超分重建结果方面，明显优于现有方法。

2. 3　消融实验分析

本文提出的 DDIF-Net 包含一个并行双 U 型网

络架构及两个创新模块：FSFFM 和 MFFM。为深入

探究网络内各组件对整体模型性能的贡献，本文设

计了 3 组消融实验，并在 Botswana 数据集的 24 个降

分辨率 HSI 样本上进行了验证。实验 1（V1）维持双

U 形网络架构，但用串联操作代替了 FSFFM，以评估

FSFFM 在融合频率域与空间域信息上的有效性；实

验 2（V2）移 除 了 FSFFM 中 的 频 率 特 征 注 入 模 块

FIB，旨在验证高频特征注入及双域互补学习策略的

必要性；实验 3（V3）省略了多尺度特征融合模块，只

采用了简单的 Concat 和卷积操作来结合 4 倍上采样

的 LR-HSI 特征与主网络输出的特征，意在检验多级

融合策略在特征恢复中的作用；实验 4（V4）使用 3 × 
3 卷积特征提取模块代替 SFEB 进行空间特征的提

取。实验结果详见表 2。

从表 2 可以看出，即使在移除 FSFFM 的情况下，

DDIF-Net 架构也能够保持出色的性能。这一成就

主要归功于网络结构的设计，这种结构使得网络可

以充分提取和融合来自不同图像的特征信息。此

外，实验结果还表明，移除 FIB 后，模型的所有评估

指标性能均有所下降，从而验证了在频率域进行高

频信息注入对于提升模型整体性能的重要性。同

样，多级特征融合策略对于本网络而言是不可或缺

的，而采用单一尺度融合明显降低了模型的表现。

综上所述，当 DDIF-Net 的所有组件协同工作时，模

型展现了最优的性能，确认了所提出的各组件都在

提高最终重建质量中发挥了关键作用。

为了进一步验证模型的有效性，本文给出了基

于深度学习的对比方法在 Chikusei 数据集上测得的

模型参数量和计算复杂度（每秒浮点运算次数（float⁃
ing point operations per second，FLOPs）），如表3所示。

虽然本文模型相比 HyperPNN、HyperRefiner 和

HyperDSNet 具有更多的参数量，但结合表 1 中的性

能比较，可以看出本文模型融合结果优于这些方

法。另外，与 FPFNet 方法相比，本文在使用较少参

数和较低计算复杂度的情况下取得了更好的结果。

综合来看，本文提出的 DDIF-Net 具有优良的 HISR
性能。

图 4　不同方法在 Pavia Center、Botswana 和 Chikusei
数据集上随机位置光谱差异值曲线结果

Fig. 4　The spectrum difference value at random pixels for 
different methods on Pavia Center， Botswana and 

Chikusei datasets
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表1　Pavia Center、Botswana和Chikusei数据集上的平均定量指标结果

Table 1　Average quantitative results on Pavia Center， Botswana and Chikusei datasets

数据集

Pavia Center

Botswana

Chikusei

方法

DARN
HSRNet

HyperPNN
SSFCNN
SSRNet

HyperDSNet
HyperRefiner

FPFNet
DDIF-Net (本文)

DARN
HSRNet

HyperPNN
SSFCNN
SSRNet

HyperDSNet
HyperRefiner

FPFNet
DDIF-Net (本文)

DARN
HSRNet

HyperPNN
SSFCNN
SSRNet

HyperDSNet
HyperRefiner

FPFNet
DDIF-Net (本文)

PSNR/dB↑
38.01
38.49
35.29
40.42
37.31
37.17
38.98
42.04
42.27

42.72
44.77
43.08
42.39
40.49
44.34
44.79
45.75
46.16

43.87
45.12
41.57
42.26
43.03
41.91
40.21
46.36
46.73

SAM↓
5.13
4.49
5.99
4.33
5.43
5.15
4.32
4.17
3.93

1.57
1.27
2.05
1.86
2.02
1.70
1.44
1.29
1.17

1.88
1.69
2.04
2.04
2.20
2.42
1.57

1.79
1.57

ERGAS↓
2.80
2.60
3.66
2.40
3.17
2.89
2.32
2.17
2.11

2.30
1.45
1.60
7.81
2.80
1.45
1.86
1.37

1.42
2.47
2.25
5.64
2.77
3.11
3.65
2.72
2.25
2.23

UIQI↑
0.962
0.967
0.941
0.968
0.951
0.962
0.969
0.971
0.973

0.923
0.959

0.933
0.870
0.765
0.942
0.948
0.956
0.959

0.957
0.965

0.926
0.950
0.940
0.945
0.961
0.962
0.965

SSIM↑
0.954
0.963
0.924
0.964
0.935
0.954
0.963
0.969
0.972

0.971
0.980
0.959
0.918
0.824
0.961
0.976
0.969
0.984

0.965
0.974
0.927
0.958
0.946
0.972
0.963
0.974
0.975

SCC↑
0.975
0.983
0.952
0.982
0.958
0.982
0.985
0.986
0.987

0.992
0.995
0.981
0.994
0.993
0.985
0.995
0.996

0.996

0.965
0.974
0.953
0.953
0.935
0.977
0.974
0.978

0.975

运行时间/ms
1.675
7.011
1.786
2.101
1.634
1.862
9.135
5.183
1.505
1.675
7.011
1.786
2.101
1.634
1.862
9.135
5.183
1.129
4.086

13.569
6.041
3.893
3.219
4.109

12.275
8.674
6.472

注：加粗、下划线字体表示在各数据集上各指标的最优、次优结果。↑表示值越大越好，↓表示值越小越好。

表2　Botswana数据集上消融研究

Table 2　Ablation study on Botswana dataset

方法

V1
V2
V3
V4
DDIF-Net（本文）

SCC↑
0.995
0.995
0.995
0.992
0.996

SAM↓
1.41
1.36
1.39
1.32
1.17

ERGAS↓
2.06
1.63
1.80
1.89
1.42

UIQI↑
0.936
0.946
0.945
0.944
0.959

SSIM↑
0.978
0.981
0.979
0.979
0.984

PSNR/dB↑
43.86
44.84
44.35
45.46
46.16

注：加粗字体表示各列最优结果。↑表示值越大越好，↓表示值越小越好。
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2. 4　分类实验

为 了 进 一 步 验 证 DDIF-Net 在 高 层 次 任 务 中

的有效性，本文在融合结果上进行了目标分类实

验 。 使 用 ENVI 软 件 中 的 K-means 聚 类 算 法 对 不

同的融合结果进行分类，分类的类别数设置为 4。

分 类 结 果 如 图 5 和 表 4 所 示 ，展 示 了 不 同 方 法 在

Pavia Center 数据集上的总体准确率（overall accu⁃
racy，OA）和 卡 帕（Kappa）系 数 。 从 图 5 可 以 看

出 ，融 合 图 像 的 分 类 结 果 与 真 实 图 像（ground 
truth，GT）的分类结果最为接近；表 4 显示，DDIF-

Net 所 得 的 分 类 精 度 高 于 其 他 对 比 方 法 ，表 明 了

本 文 的 融 合 结 果 在 空 间 与 光 谱 保 真 度 方 面 更 接

近 GT。

3　结 论

考虑到 HR-MSI 与 LR-HSI 特征间的模态差异

性，本文提出一种基于频域—空间域互补学习策略

的空间—光谱特征融合网络 DDIF-Net，用于 HISR 任

务。网络通过构建一个 MS 特征提取分支实现 HR-

MSI 不同尺度特征的提取，并通过构建一个空—频

双域特征融合分支在空间域和频率域实现特征的融

合和重建。其中，在双域特征融合分支中，构建一个

FIB 将图像特征变换到傅里叶域来减弱两种图像特

征的模态差异。针对来自 FIB 的融合特征，构建出

SFEB，通过注意力机制引导，实现融合特征的结构

信息的增强。另外，MFFM 被构建以整合不同尺度

的融合特征，获得高质量的重建结果。实验结果表

明，本文提出的方法在多个数据集上的性能均超越

现有的一些 HISR 方法，展现了该模型在特征学习、

信息整合和泛化能力方面的优势。

本 文 所 提 出 的 DDIF-Net 在 Pavia Center、
Botswana 和 Chikusei 3 个广泛使用的地面遥感高光

谱数据集上取得了优异的重建效果，验证了方法在

精细场景下的有效性。但是，由于目前 DDIF-Net 的

参数量和计算量较高，在面对资源受限的平台上部

署时可能带来实时性挑战。另一方面，本文使用高

表4　Pavia Center数据集上分类结果的客观对比

Table 4　Objective comparison of classification results on 
Pavia Center dataset

方法

SSFCNN
HyperDSNet
HyperRefiner
FPFNet
DDIF-Net (本文)

OA↑/%
94.15
94.60
94.54
94.67
95.07

Kappa↑
0.920
0.926
0.926
0.927
0.933

注：加粗字体表示各列最优结果。↑表示值越大越好。

表3　基于深度学习方法在Chikusei数据集上的

参数量和计算复杂度比较

Table 3　Comparison of model parameters and 
computational complexity of deep learning methods on 

Chikusei dataset

方法

HyperPNN
HyperDSNet
HyperRefiner
FPFNet
DDIF-Net (本文)

Params/M
0.52
0.53

19.32
22.34
17.98

FLOPs/G
17.72
43.78

170.07
349.99
227.46

图 5　对比方法融合图像在 Pavia Center 数据集上的分类结果

Fig. 5　Classification results of fused images from comparison methods on Pavia Center dataset
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质量数据集进行训练和测试，在极端光照、强噪声或

大面积遮挡等复杂场景下，模型在特征提取与匹配

过程中可能难以维持与训练阶段相同的判别能力，

导致跨模态特征融合过程中容易出现信息错配、权

重分配失衡等问题。未来工作将重点优化模型结构

以降低计算开销，并在更大尺度的多源卫星遥感数

据（如 Sentinel-2 高分系列）上进一步验证方法的通

用性和工程实用性，提升模型在多源、多场景高光谱

数据中的泛化能力与实用性。
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