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摘  要 

高光谱图像(Hyperspectral Image, HSI)在遥感解译、目标识别和精细分类等任务中具有重要应用价值。

然而，受传感器噪声和复杂成像环境影响，高光谱图像易受到高斯噪声干扰导致结构退化和光谱失真。

针对现有方法在细节恢复与光谱一致性保持方面的不足，本文提出一种融合频域先验引导与特征调制机

制的高光谱图像去噪网络。该方法构建多尺度特征提取网络，将频域统计信息嵌入特征调制过程，并设

计三参数调制模块，实现对不同尺度特征响应的自适应调控。同时，引入轻量化通道增强模块和弱高频

残差增强模块，以提升边缘纹理恢复能力；并在损失函数中加入光谱角约束，以增强光谱一致性。ICVL
数据集上的实验结果表明，本文方法在PSNR、SSIM和SAM等指标上均取得较优性能，可视化结果进一步

验证了其在边缘结构恢复与细节重建方面的有效性。 
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Abstract 
Hyperspectral images (HSIs) play an important role in remote sensing interpretation, target recog-
nition, and fine-grained classification. However, due to sensor noise and complex imaging condi-
tions, HSIs are often contaminated by Gaussian noise, stripe noise, and mixed noise, resulting in spa-
tial structure degradation and spectral distortion. To address the limitations of existing methods in 
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detail restoration and spectral consistency preservation, this paper proposes a hyperspectral im-
age denoising method that integrates frequency-prior guidance and feature modulation. The pro-
posed method constructs a multi-scale feature extraction network, embeds frequency-domain statis-
tical information into the feature modulation process, and designs a triple-parameter modulation 
module to adaptively regulate feature responses at different scales. Meanwhile, a lightweight channel 
enhancement module and a weak high-frequency residual enhancement module are introduced to im-
prove edge and texture restoration. In addition, a spectral-angle constraint is incorporated into the loss 
function to enhance spectral consistency. Experimental results on the ICVL dataset show that the pro-
posed method achieves superior performance in terms of PSNR, SSIM, and SAM. Visual results further 
verify its effectiveness in edge structure recovery and detail reconstruction. 
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Hyperspectral Image Denoising, Multiscale Feature Fusion, Frequency Do-Main Prior, Parameter 
Modulation 
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1. 引言 

高光谱图像能够在连续窄波段上获取丰富的光谱信息，在遥感解译、目标识别及精细分类等任务中

具有重要应用价值。然而，受传感器噪声及复杂成像环境影响，高光谱图像[1]在采集过程中容易受到高

斯噪声干扰，从而导致空间结构退化与光谱失真。因此，在保持空间结构信息与光谱一致性的前提下实

现高效去噪，成为高光谱图像处理领域的重要研究问题。传统高光谱图像去噪方法主要基于滤波、稀疏

表示以及低秩约束等模型驱动思想。这类方法在特定场景下能够取得一定效果，但对于复杂混合噪声的

适应能力有限，同时优化求解过程通常具有较高计算开销。近年来，深度学习[2]方法在高光谱图像去噪

任务[3]中取得了显著进展。卷积神经网络[4]能够通过数据驱动方式学习复杂的非线性映射关系，在空间

信息与光谱信息联合建模方面表现出较强优势。尤其是多尺度特征[5]融合结构，通过不同分辨率下的特

征交互增强网络的上下文建模能力，已成为当前研究的重要方向。同时，频域信息由于能够从全局角度

刻画图像中的低频结构与高频细节，也逐渐被引入图像复原任务[6]中。近年来，Fourier Convolution、
MWCNN 等方法通过将可学习频域操作嵌入深度网络，显著提升了模型对纹理与全局依赖关系的建模能

力。然而，现有高光谱图像去噪方法[7]-[9]在频域信息利用与跨尺度特征交互方面仍存在一定不足。一方

面，频域信息[10]往往仅作为辅助特征引入，与空间域特征之间缺乏深度耦合，难以充分发挥其对高频结

构恢复的指导作用；另一方面，现有特征调制机制大多采用固定或弱自适应方式，缺乏针对不同噪声类

型与结构复杂度的动态调节能力，在细节恢复与噪声抑制之间难以取得理想平衡。此外，高光谱图像中

相邻波段之间具有较强相关性，仅依赖空间域建模容易导致光谱曲线出现局部震荡与偏移，从而影响光

谱一致性。 
针对上述问题，本文提出一种融合频域先验引导与三参数特征调制机制的高光谱图像去噪方法。首

先，在多尺度特征提取过程中引入频域统计信息，通过频域分解获取高频响应与全局频率分布特征，从

而增强模型对真实结构与噪声成分的区分能力。随后，设计三参数特征调制模块，通过特征缩放、归一

化调制以及偏置校正实现对不同尺度特征响应的自适应调节，以提升模型对复杂噪声场景的建模能力。

在特征融合阶段，引入轻量化通道增强模块，对关键通道特征进行选择性强化，从而在保证计算效率的
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同时提升特征表达能力。此外，在输出阶段构建弱高频残差增强模块，通过对高频细节进行受控补偿，

在避免噪声放大的同时进一步提升边缘纹理恢复效果。在 ICVL 高光谱数据集上的实验结果表明，本文

方法在峰值信噪比(PSNR)、结构相似性(SSIM)以及光谱角映射(SAM)等指标上均优于多种对比方法。图

1 是提出的网络模型架构，图中重要操作为 3 × 3 卷积以及特征融合。 
 

 
Figure 1. Proposed network architecture 
图 1. 所提出的网络模型整体架构 

 

 
Figure 2. Schematic diagram of key architectures for the proposed modules: FG‑TPA, AMSF and WHFREM. 
图 2. 所提出的模块 FG-TPA AMSF WHFREM 关键架构示意图 

2. 模型架构 

针对现有高光谱图像去噪方法在跨尺度特征交互与频域信息利用方面的不足，提出一种融合频域先

验引导与三参数调制机制的多尺度高光谱图像去噪网络。如图 1 所示网络主要由初始特征提取模块、频

域先验引导三参数调制模块 (FG-TPA)、自适应多尺度融合模块 (AMSF)以及弱高频残差增强模块

(WHFREM)组成。给定输入高光谱图像，网络首先构建三个尺度的特征分支，以提取不同尺度下的局部

纹理与结构信息。随后，通过频域先验引导的跨尺度调制机制实现多尺度特征交互，并利用自适应融合

模块进一步增强特征表达能力。最后，在输出阶段引入弱高频残差增强模块，以补偿去噪过程中丢失的

高频细节。如图 2 所示 FG-TPA AMSF WHFREM 关键架构示意图，关于 FG-TPA 模块，传统调制方法通

常仅利用缩放与偏置参数对归一化特征进行调节，难以同时兼顾原始特征响应与统计特征表达。为此，

本文一种频域先验引导的三参数调制机制，通过联合建模原始特征、归一化特征及偏置补偿，实现更加

灵活的特征调制，输入特征为 X，其调制过程表示为： 

 ˆY X d X d X dα βγ= + + + ，  

其中 X 表示归一化特征，dα 、dγ 与 dβ 分别表示原始特征调制项、归一化特征调制项与偏置补偿项。频

域先验对引导特征首先对其进行二维快速傅里叶变换，并提取其对数幅度谱，以获得频域响应表示。随
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后，利用径向频率掩码将幅度谱划分为高频区域与低频区域，并分别计算其全局统计描述，从而表征细

节纹理信息与整体结构信息。同时，为保留原始空间域的全局上下文特征，进行全局平均池化，得到空

间统计信息。最后，将空间域统计信息、低频统计信息和高频统计信息进行拼接，并通过卷积映射生成

频域先验。该先验能够为后续调制参数的生成提供频率感知引导，使网络根据不同噪声退化特征自适应

调整特征响应，从而提升结构保持与细节恢复能力。 

 ( ), ,sp lf hfP D D Dφ  =   ，  

其中 spD 、 lfD 和 hfD 分别表示空间域、低频域与高频域统计描述， ( )φ ⋅ 表示特征映射函数。最终，将频域

先验与引导特征融合共同用于生成调制参数，从而实现空频联合引导的跨尺度特征调制。关于 AMSF 模

块，该模块以三个尺度的特征 1 2 3, ,Y Y Y 为输入，首先通过通道拼接与全局平均池化获得跨尺度通道描述，

并利用轻量非线性映射生成不同尺度的注意权重，实现多尺度特征的自适应加权融合。随后，引入自校

准增强机制，通过通道变换分支与空间感知分支的协同作用，对融合特征中的结构信息和上下文关系进

行进一步建模，从而增强特征表达能力。在此基础上，采用轻量通道门控机制对通道响应进行重标定，

抑制冗余信息并突出关键特征。最终，模块通过残差连接保留原始融合信息，以提高训练稳定性和特征

传递效率。整体而言，AMSF 能够在较低计算开销下实现跨尺度信息交互、结构校准与通道自适应增强，

有助于提升复杂噪声条件下的细节恢复与结构保持能力。设三个尺度特征分别为 1Y 、 2Y 和 3Y 。 
其融合过程可表示为： 

 1 1 2 2 3 3mF a Y a Y a Y= + +   ，  

其中 1 2 3, ,a a a ，表示不同尺度对应的注意力权重。关于 WHFREM 模块，该模块首先对输入特征进行傅里

叶变换，获得其幅值谱与相位信息，并利用高频掩码提取频域中的高频成分。随后，仅对高频幅值进行

轻量化调制，在保持相位不变的条件下重建增强后的频域特征，从而尽量保留原始空间结构关系。为避

免直接高频增强导致噪声被同步放大，模块采用残差补偿方式将增强结果弱注入原始特征中，使网络能

够在细节恢复与噪声抑制之间取得平衡。其增强过程可表示为： 

 ( )fY X X Xλ= + − ，  

其中， fX 表示高频增强后的特征，λ 为残差缩放系数。该模块能够在保持整体稳定性的同时增强边缘与

纹理细节恢复能力。同时由重建损失、梯度损失以及光谱余弦损失组成联合优化目标： 

 total denoise grad grad cos cosL L L Lλ λ= + + ，  

其中 denoiseL 用于约束像素级重建误差， grad gradLλ 用于增强边缘与结构信息恢复能力， cos cosLλ 用于保持光

谱一致性。联合损失能够同时兼顾空间结构恢复与光谱信息保持，从而提升整体去噪性能。 

3. 数值实验 

3.1. 实验设置 

为验证所提方法的有效性，本文在公开高光谱图像数据集 ICVL 上开展实验，并从定量指标、可视

化结果及消融实验等方面对模型性能进行评估。同时，在真实场景数据集 Indian Pines上进行可视化分析，

以进一步验证模型的实际去噪能力。 
本文方法基于 PyTorch 实现，并在 NVIDIA GPU 平台上完成训练与测试。优化器采用 Adam，初始

学习率设置为 0.0002，并结合阶段式学习率衰减策略进行优化。模型总训练轮数设置为 150 轮。输入样

本尺寸为 31 × 128 × 128，其中 31 表示光谱维度。损失函数采用联合优化形式。 
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3.2. 实验结果 

表 1 与图 3 给出了不同方法在 ICVL 数据集上、不同高斯噪声强度下的定量比较结果与视觉效果。

可以看出，传统方法在噪声增强时性能下降较为明显，而深度学习方法整体表现优于传统模型。本文方

法在三种噪声强度下均取得了较优的 PSNR 与 SSIM 结果，说明所提出的频域先验引导调制与高频补偿

机制在空间重建质量方面具有较强的有效性。进一步地，从 SAM 指标可以看出，本文方法在光谱一致性

方面同样保持了较稳定的表现。尤其是在较强噪声场景下，模型仍能获得较高的结构保持能力与较低的

光谱角误差，这说明频域先验引导的调制机制能够在复杂退化条件下提供更有针对性的结构增强，而弱

高频残差补偿则有助于减轻高噪声条件下的细节损失。 
 

Table 1. Quantitative comparison results of different methods on the ICVL dataset under Gaussian noise with varying noise 
levels 
表 1. 不同高斯噪声强度下各方法在 ICVL 数据集上的定量对比结果 

Case Index Noisy LRMR BM4D LRTV MemNet HSID-CNN QRNN3D Ours 

σ = 30 

PSNR 18.58 31.73 36.72 34.79 40.17 41.14 43.46 43.83 

SSIM 0.107 0.679 0.865 0.769 0.962 0.957 0.973 0.975 

SAM 0.703 0.179 0.143 0.157 0.074 0.096 0.038 0.036 

σ = 50 

PSNR 14.15 29.56 34.92 32.75 37.68 37.21 41.93 42.72 

SSIM 0.043 0.634 0.769 0.646 0.941 0.932 0.957 0.967 

SAM 0.890 0.214 0.192 0.194 0.093 0.124 0.040 0.039 

σ = 70 

PSNR 11.22 26.44 31.78 29.13 35.83 35.46 39.73 41.15 

SSIM 0.023 0.576 0.601 0.598 0.897 0.896 0.945 0.955 

SAM 1.013 0.282 0.231 0.252 0.097 0.148 0.051 0.041 

 
从表 2 以看出，随着频域先验引导三参数调制模块(FG-TPA)、自适应多尺度融合模块(AMSF)以及弱

高频残差增强模块(WHFREM)逐步引入多尺度基础模型 B0，网络模型性能持续提升。其中，频域先验引

导三参数调制能够有效增强结构与纹理表达，多尺度融合进一步提升空间恢复能力，而弱高频残差增强

则有效补偿高频细节并改善光谱一致性。 
 

Table 2. Ablation results of structural odules 
表 2. 结构模块消融实验结果 

Case Index B0 B1 B2 B3 

σ = 30 

PSNR 42.12 42.96 43.23 43.87 

SSIM 0.971 0.973 0.974 0.976 

SAM 0.041 0.037 0.035 0.032 

σ = 50 

PSNR 41.98 42.83 42.91 43.21 

SSIM 0.964 0.966 0.967 0.969 

SAM 0.054 0.049 0.047 0.039 

σ = 70 

PSNR 40.55 40.98 41.05 41.26 

SSIM 0.950 0.952 0.953 0.954 

SAM 0.064 0.058 0.056 0.042 
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Figure 3. Visual comparison under different Gaussian noise levels 
图 3. 不同高斯噪声水平下的去噪结果对比 

 

 
Figure 4. Visual comparison of real-scene false-color images under different band combinations. 
图 4. 不同波段组合下真实场景假彩色可视化结果对比 
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在真实图像数据集 Indian Pines 上的实验效果如图 4 所示，可以看出在真实场景高光谱图像上的各方

法存在差异。真实遥感场景中同时包含复杂纹理区域、边缘结构以及大面积平坦区域，因此该实验能够

更直观地反映不同方法在空间结构恢复与光谱一致性保持方面的能力。对比的方法虽然能够有效降低部

分随机噪声，但其恢复结果存在一定程度的过平滑现象，部分区域纹理细节被削弱，边缘结构清晰度下

降，在复杂区域仍存在颜色偏移与局部伪影问题，部分区域出现较明显的条纹状结构。 
相比之下，本文方法在不同波段组合下均能够较好地保持空间结构连续性与边缘清晰度。在局部放

大区域中，本文方法恢复出的地物边界更加清晰，纹理过渡更加自然，同时能够有效抑制复杂噪声带来

的伪影干扰。此外，在不同假彩色波段组合下，本文方法均表现出较好的光谱稳定性，整体颜色分布更

加协调，说明所提出的频域引导三参数调制机制能够有效增强模型对高频纹理与光谱结构的联合建模能

力，从而提升真实场景下的高光谱图像去噪效果。 
可视化结果图 5 表明，空间高频能量主要集中于结构边界与纹理区域，调制参数 dγ 在对应区域同样

具有较强响应，二者 Pearson 相关系数为 0.3026，说明频域先验能够有效参与特征调制。同时 dα 负责全

局调节，dγ 更关注高频结构，dβ 于局部细节补偿。综上，本文提出的方法能够通过频域先验引导特征调

制，实现对结构细节与复杂噪声的有效建模，并在 PSNR、SSIM 与 SAM 等指标上取得较优性能。 
 

 
Figure 5. Visualization of frequency-guided parameter modulation 
图 5. 频域先验引导的三参数调制可视化结果 

4. 结论 

本文提出一种融合频域先验引导与参数特征调制的高光谱图像去噪网络，通过引入频域先验信息，

引导特征调制过程，实现对结构细节与复杂噪声的自适应建模。同时，结合多尺度特征融合与高频残差

增强机制，进一步提升了模型对边缘纹理与光谱信息的恢复能力。实验结果表明，该方法在 PSNR、SSIM
与 SAM 等指标上均取得了较优性能，验证了所提方法的有效性与鲁棒性。 
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