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背景

光谱超分辨率（光谱重建）：
高光谱图像(HSI)能够捕获更丰富的场景信息和固定波长成像特性。
HSI到RGB是一个自然过程，HSI到RGB却是需要“凭空”产生更多
的通道信息。
但是由于RGB得到的不仅仅是三个单色通道的信息，因为没有无限

窄带的滤波器，甚至说，原本用来提取三个通道信息的滤波器本
来就是设计为宽带的，RGB图像，其实是将RGB三个宽带滤波器的

信息通过隐空间，投射到了三个通道上合成的一张图，本来就含
有宽带信息。这个过程逆过来，找回原本的宽带信息，然后通过
训练找到新的隐空间把宽带信息投射到多个窄带上，形成HSI。本
质上还是一个压缩感知。
所以光谱超分辨率任务的存在是合理的。



背景

既然是超分辨率的子任务，不仅仅是通道信息，空间信息也很重要。

⚫ 卷积能够恢复空间分辨率，但可能忽略了光谱信息的细节，导致高分辨率图像中的
光谱信息无法很好地恢复。

⚫ Transformer网络通常为了平衡模型性能和复杂性，牺牲了内部分辨率，导致丢失了
细粒度的高分辨率（HR）特征。

⚫ 即使专注于空间-光谱域学习（SDL）的优化收敛到理想解，重建的HSI与真实值之
间仍然存在显著的视觉差异。



创新点

这边论文提出了一种用于 HSI 重建的高分辨率双域学习网络 (HDNet)。 
⚫ 提出的高分辨率空间-光谱注意模块及其高效的特征融合提供了连续而精细的像素

级特征。 

⚫ 频域学习（FDL）被引入到 HSI 重建中，以缩小频域差异。 动态 FDL 监督迫使模型
重建细粒度频率，并对像素级损失造成的过度平滑和失真进行补偿。 在 HDNet 中，
HR 像素级关注和频率级细化可相互促进 HSI 的感知质量。 



模型架构



深度可分离卷积(DSC)
替换传统卷积，减少参数量，并加速。

传统卷积：4*3*3*3=108
DSC：3*3*3+4*3*1*1=39



频域学习
什么是频域？

以信号为例，信号在时域下的图形可以显示信号如何随着时间变化，而信号在频域下的图
形（一般称为频谱）可以显示信号分布在哪些频率及其比例。

空间信息也可以转为频域信息。

空间转频域有什么用？
图像高频：亮度或灰度变化激烈的部分，如边缘和轮廓
图像低频：变化不大或变化较为平缓的地方，如大块的结构

该论文的另一个创新点：一些像素级损失函数在对一些高频区域的复原效果不好，会出现
失真，过于平滑的效果，因为他们更关注全局的信息。而转为频域后就对这些高频信息提
高权重，低频信息减小权重，让其更关注高频信息的复原。



二维离散傅里叶变换(DFT)

可知变换之后的图像shape不变，
但元素变为复数。

再进行中心化，最后元素取模
即可生成可视化的频谱图
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L_FDL

由此建立了L_FDL损失函数。
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