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结合频域物理感知与高阶语义融合的
一体化遥感图像复原框架

董 喆，孙钰哲，刘天竹，谷延锋*

（哈尔滨工业大学电子与信息工程学院，黑龙江哈尔滨 150001）
摘　要：　遥感图像在成像链路中常受大气散射、传感器噪声及极端光照等多种异质退化因素的严重影响，现有

一体化复原方法主要依赖隐式特征学习，缺乏对退化物理频域特性的显式建模及高阶语义交互能力。为此，本文提出

一种结合频域物理感知与高阶语义融合的一体化遥感图像复原框架 Aether。该框架构建频域自适应退化解析

器（Harmonic-Adaptive Degradation Analyzer，HADA），利用数据驱动的可学习谐波滤波器组替代固定基底变换，实现对

不同退化类型频谱指纹的自适应解析与精准提取。此外，设计基于Kolmogorov-Arnold表示定理的高阶非线性交互融

合模块（Higher-Order Nonlinear Interaction Fusion，HONIF），通过样条函数网络构建高维映射空间，突破传统线性注意

力的表达瓶颈，实现退化先验与图像特征的深度语义对齐。在MD-RSID、MD-RRSHID及MDRS-Landsat三个基准数据

集上的实验表明，Aether在处理雾霾、噪声、模糊及低光等退化问题时均取得最优性能。特别是在MDRS-Landsat数据

集上，该方法在去雾任务中的峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）较次优方法提升 3.63 dB，在低光增强任务

中 PSNR提升 1.60 dB，且可学习感知图像块相似度（Learned Perceptual Image Patch Similarity，LPIPS）改善了 75.2%，有

效解决了复杂遥感场景下的一体化通用复原难题。
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A Unified Remote Sensing Image Restoration Framework 
Integrating Frequency-Domain Physical Perception and 

Higher-Order Semantic Fusion
DONG Zhe, SUN Yuzhe, LIU Tianzhu, GU Yanfeng*

(School of Electronics and Information Engineering, Harbin Institute of Technology, Harbin, Heilongjiang 150001, China)
Abstract:　Remote sensing imagery is often severely degraded along the imaging chain by heterogeneous factors such 

as atmospheric scattering, sensor noise, and extreme illumination conditions. Existing all-in-one restoration approaches pre⁃
dominantly rely on implicit feature learning, lacking explicit modeling of the physical frequency-domain properties of degra⁃
dation and the ability to capture higher-order semantic interactions. To address these limitations, we present Aether, a uni⁃
fied remote sensing image restoration framework that integrates frequency-domain physical perception with higher-order 
semantic fusion. Aether introduces a harmonic-adaptive degradation analyzer (HADA), which replaces fixed-basis trans⁃
forms with a data-driven learnable harmonic filter bank. This enables adaptive parsing and precise extraction of spectral fin⁃
gerprints associated with diverse degradation types. In addition, we design a higher-order nonlinear interaction fusion mod⁃
ule (HONIF) grounded in the Kolmogorov-Arnold representation theorem. HONIF constructs a high-dimensional mapping 
space via spline-based function networks, overcoming the representational bottleneck of conventional linear attention and 
facilitating deep semantic alignment between degradation priors and image features. Experiments on three benchmark datas⁃
ets—MD-RSID, MD-RRSHID, and MDRS-Landsat—demonstrate that Aether achieves state-of-the-art performance across 
haze removal, denoising, deblurring, and low-light enhancement tasks. Notably, on the MDRS-Landsat dataset, Aether sur⁃
passes the second-best method by 3.63 dB in peak signal-to-noise ratio (PSNR) for dehazing and by 1.60 dB for low-light en⁃
hancement, while improving learned perceptual image patch similarity (LPIPS) by 75.2%, effectively addressing the long-

standing challenge of unified and generalizable restoration in complex remote sensing scenarios.
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0　引言

遥感成像作为国家对地观测体系的重要基础环

节，在环境监测、灾害评估、城市精细化治理等众多

领域发挥着不可替代的作用［1-2］。随着多光谱、高分

辨率和多时相卫星的持续组网，遥感图像在空间、时

间与光谱维度的丰富性显著提升。然而，真实成像过

程中不可避免地受到大气散射、传感器电子噪声、平

台姿态扰动以及极端光照变化等多物理因素的干

扰［3-4］。这些退化机制在空间上呈现强烈的非均质特

性，在频域上体现出明显的能量分布差异。其结果不

仅表现为辐射精度下降与结构清晰度损失，而且直接

影响到目标检测、场景理解与变化检测等下游视觉任

务的性能边界［5-6］。因此，构建能够同时应对多类退

化并具备物理一致性的统一遥感图像复原方法，具有

重要科学意义与应用需求。

传统图像复原方法多基于物理退化模型或先验

正则化，通过变分优化实现逆过程求解［7］。尽管其具

有较好的可解释性，但无法充分刻画真实遥感成像链

路中高度非线性、空间非平稳、退化耦合等复杂现

象，因而在实际场景中容易出现性能瓶颈。深度学习

方法凭借其强大的非线性拟合能力显著提升了复原

效果［8-9］，但早期方法通常面向单一退化类型设计结

构，一旦面对真实遥感场景中类型未知的“异质退

化”，便需预先判定并分别调用模型，不仅导致计算

开销线性累积，更难以有效提炼不同退化类型之间潜

在的共享表征［10］。近年来出现的“一体化”复原框架

通过动态卷积、提示编码或专家混合等手段在单一网

络中处理多种退化［11-13］，虽然在自然图像领域取得一

定进展，但在遥感复原任务中仍存在三大核心局限，

具体如图 1 所示。

首先，现有一体化框架大多依赖深度网络通过端

到端学习隐式推断退化类型，几乎未对遥感成像的物

理属性及其频域特征进行显式刻画［14］。遥感图像退

化具有显著的频率依赖性：雾霾主要压制低频能量；

噪声在全频段产生均匀扰动；运动模糊沿特定方向削

弱中高频细节；低光则因信噪比下降导致中高频显著

衰减，而低频仅呈整体下移［15-16］。如果缺乏频域物理

规律的约束，仅凭隐式学习的特征表示容易偏离真实

的辐射与结构分布，导致复原结果在量化遥感应用中

缺乏可靠性。其次，现有方法普遍采用单点式的先验

注入策略，将退化信息在网络浅层输入后，任由其在

深层传播过程中逐渐衰减［17］。由于深度网络的多层

非线性变换会不断重构特征空间，退化先验往往无法

在从全局结构重建到局部纹理生成的多尺度流程中

持续发挥指导作用。最后，目前主流的融合方式基本

基于线性或二阶交互，如通道拼接后卷积或标准点积

图1　真实复杂场景下现有一体化遥感图像复原框架面临的关键挑战

Figure 1　Key challenges faced by existing all-in-one remote sensing image restoration frameworks in real-world complex scenarios
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注意力［18-19］。这些低阶变换在函数逼近空间中具有

先天表达上界，难以建模退化先验与图像内容之间潜

在的高阶非线性关系，也难以适应遥感场景中高度复

杂的空间异质性。

上述限制表明，现有统一复原框架在物理一致

性、先验传播机制以及非线性融合表达能力方面均

存在结构性短板，尚不足以支撑真实遥感场景下的

复杂退化建模［20］。然而，从频域角度观察，各类退

化在能量分布上呈现稳定而具有区分度的“频谱指

纹”［21-22］；从空间角度观察，真实退化具有显著的局部

差异化，要求复原网络在不同区域实施强度不同的校

正策略。因此，一个能够结合频域物理建模、层次化

先验传播、多尺度空间适应性和高阶非线性融合的新

型一体化遥感图像复原框架，是实现高保真、大范围

适应性复原的关键。

基于上述分析，本文提出一种结合频域物理感知

与高阶语义融合的一体化遥感图像复原框架 Aether。
该方法首次在统一复原任务中将可学习谐波频域分

析与高阶函数逼近理论相结合，通过自适应频谱分解

模块（Harmonic-Adaptive Degradation Analyzer，HADA）
显式建模退化类型在频域的差异性特征，并通过高阶

非线性交互融合模块（Higher-Order Nonlinear Interac⁃
tion Fusion，HONIF）利用样条函数构建强表达力的非

线性空间，实现退化先验与图像内容间深层语义对

齐 。 进 一 步 地 ，通 过 在 解 码 器 不 同 尺 度 中 嵌 入

HADA-HONIF 协同结构，构建跨层级的退化引导机

制，使退化信息能够在结构复原、局部重建和纹理增

强的全流程中持续发挥作用，从根本上克服了传统方

法中先验衰减的问题。

本文的主要贡献体现在以下几个方面：

（1）提出一种融合频域物理建模、层次化先验传

播与高阶非线性交互的新型一体化遥感图像复原范

式，理论上突破现有统一框架的表达限制。

（2）设计可学习谐波滤波器组，实现面向不同退

化类型的数据驱动频谱分解，有效提升退化表征的判

别能力。

（3）构建基于 Kolmogorov-Arnold 表示定理的高阶

非线性融合模块，从根本上增强退化先验与图像内容

的深度融合能力。

（4）提出层级化多尺度复原架构，在整个重建流

程中实现退化先验的持续有效引导，显著提升真实遥

感场景中的复原稳定性与细节保真度。

1　相关工作

1. 1　一体化图像复原

图像复原作为计算机视觉的基础任务，经历了从

任务特定到任务统一的重要范式转变。传统方法主

要针对单一退化类型设计专门化模型，如去噪、去模

糊、超分辨率等。然而，真实场景中的图像往往同时

受到噪声、模糊、压缩伪影以及恶劣天气等多种退化

因素的复合影响。这种现实需求催生了一体化图像

复原研究范式的兴起，旨在构建统一框架使单一模型

能够自适应处理多种未知退化类型。

早期探索性工作为一体化复原奠定了基础。

TransWeather［23］创新性地将 Transformer 引入复原任

务，通过天气类型查询和可学习退化表征实现了无需

任务标定的自适应处理。AirNet 进一步推进了盲复

原技术，借助对比学习机制实现了无需退化类型先验

的特征提取和重建。近年来，架构设计取得了系列突

破。Restormer 提出高效 Transformer 架构，通过门控多

头自注意力机制在保持全局感受野的同时显著降低

了计算复杂度。MambaIR［24］首次将选择性结构化状

态空间模型引入图像复原，针对标准 Mamba 在低层

视觉任务中的局部像素遗忘和通道冗余问题，设计了

残差状态空间块融合局部增强和通道注意力机制，在

保持全局感受野的同时充分利用图像的局部先验，在

多项复原任务上均优于 Transformer 基线且具有更高

计算效率。

先进的学习策略成为提升一体化复原性能的关

键。提示学习已成为该领域的主流范式，PromptIR 开

创性地将可学习视觉提示作为轻量级自适应模块，通

过多尺度退化感知引导实现对不同退化类型的自适

应处理。多模态提示学习标志着向人机交互式复原

的演进，DA-CLIP［25］提出退化感知控制器，通过适配

CLIP 图像编码器预测高质量特征嵌入并集成到复原

网络中，实现对多种退化类型的统一处理。Perceive-

IR［26］采用多层次质量驱动提示机制增强模型对不同

程度退化的识别能力。多任务学习策略不断成熟，

GRIDS［27］基于退化相关性设计任务分组机制减少任

务间干扰，TUR［28］提出任务不确定性正则化方法动

态调整不同任务的损失权重，显著提升了多任务训练

的稳定性。

扩散模型作为强大的生成式先验模型为图像复

原带来了新的技术路径。DiffIR［29］提出高效扩散框

架，通过在紧凑的图像复原先验空间而非完整图像空

间进行扩散过程，显著降低了迭代次数并提高了采样

效率。AutoDIR［30］提出自动化一体化复原系统，结合

盲图像质量评估阶段自动检测未知图像退化，以及基

于潜在扩散的一体化复原阶段处理多种退化类型，展

现出作为图像复原基础模型的潜力。大规模预训练

模型的引入代表了前沿发展方向，RestoreAgent［31］构
建了首个具有自主退化分析和自适应模型选择能力的
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智能体系统，通过多轮对话和工具调用实现了从固定

流程向模拟人类认知过程的动态系统演进。近期综

述性工作系统梳理了一体化图像复原的技术脉络，Ji⁃
ang 等人［32］建立了按架构设计、学习策略和应用场景

分类的结构化分类体系，整合了广泛使用的数据集、

评估协议和实现实践，为该领域的发展提供了重要

参考。

1. 2　一体化遥感图像复原

遥感图像复原研究面临着区别于自然图像的独

特挑战。遥感图像在获取过程中受到大气散射、传感

器噪声、运动模糊、光照变化以及气象条件等多重因

素的复合影响，这些退化因素往往交织出现且空间分

布非均匀。相比自然图像，遥感图像具有成像距离远

导致大气影响显著、传感器特性差异大、场景复杂度

高以及分辨率跨度大等特性。早期遥感图像复原研

究主要针对特定退化类型设计专门方法，如去雾、去

噪、去模糊等单一任务。然而，实际遥感场景中的复

合退化需求推动了一体化复原框架的发展，使统一架

构能够自适应处理多种退化类型，显著提升模型的实

用性和部署效率。

模型驱动方法通过融合物理退化模型与深度学

习架构，在提升性能的同时增强了可解释性，成为一

体化遥感图像复原的重要研究方向。HDI-PRNet［33］

基于高阶退化成像理论框架，结合马尔可夫特性和最

大后验估计提出渐进式复原网络，通过深度展开框架

将优化算法的迭代过程转化为可学习的网络层。该

方法包括基于近端映射先验的去噪模块、整合诺依曼

级数展开与双域退化学习的去模糊模块以及超分辨

率模块，突破了传统一阶模型的局限，实现了去噪、

去模糊和超分辨率任务的渐进式处理。Ada4DIR［34］

提出自适应模型驱动的一体化网络，创新性地整合四种

退化模型（去噪、去模糊、去雾和低光增强）与退化驱

动融合 Transformer 模块。该方法运用提示学习机制

根据退化类型引导复原进程，通过模型驱动复原模块

在特征空间实现退化特征到清晰表征的转换。相比

数据驱动方法，模型驱动方法能够利用物理先验减少

对大规模训练数据的依赖，提供更好的可解释性和对

分布外数据的泛化能力。

最新的研究探索了物理引导的专家混合系统用

于一体化遥感复原。PhyDAE［35］提出物理引导的退

化自适应专家网络，采用两阶段级联架构将退化信息

从隐式特征转换为显式决策信号，实现对雾霾、噪

声、模糊和低光等多种异构退化的精确识别和差异化

处理。该方法设计了频率感知退化分解器（FADD）
和残差流形投影器（RMP）模块，前者通过多尺度频率

分解策略捕获退化特定的频谱特征，后者通过流形学

习建立退化模式与复原策略之间的自适应映射。针

对不同退化类型，PhyDAE 构建了专门的物理模型引

导的专家网络：针对雾霾采用大气散射模型引导的去

雾专家；针对噪声采用空间噪声图估计引导的去噪专

家；针对模糊采用参数化各向异性高斯模糊核引导的

去模糊专家；针对低光采用 Retinex 理论引导的增强

专家。这种物理先验与深度学习的深度融合，显著提

升了模型的泛化能力和可解释性。

多退化建模与交互学习策略对于处理遥感图像

复杂退化模式具有关键作用。SGIL［36］针对双重退

化（外部环境退化如雾霾、雨雪与内部传感器噪声）

场景，提出基于显著性引导的交互学习统一框架，通

过伪像素监督的显著性分析识别主要退化区域，并设

计任务感知交互学习模块实现不同退化类型的协同

建模。不同退化类型往往在空间分布和频谱特性上

存在差异，通过显著性分析可以更有针对性地处理不

同区域的退化，避免简单的全局处理可能带来的过度

平滑或欠复原问题。此外，基于低秩约束的多视角高

光谱图像融合方法［37］通过挖掘不同角度间的互补信

息与内在相关性，同时实现超分辨率重建和几何配

准，展示了多任务协同处理的潜力。

尽管一体化遥感图像复原取得了重要进展，但构

建真正意义上的统一框架仍面临诸多挑战。首先，多

退化联合训练中的任务冲突问题尚需更有效的优化

策略，特别是在不同退化类型的优化目标存在矛盾

时。其次，退化类型的精确识别在复杂真实场景中仍

存在困难，特别是面对未见过的退化组合时。再次，

在多样化成像条件和传感器类型下保持光谱保真度

的严苛要求，需要更精细的物理建模和约束设计。最

后，计算效率与复原质量的平衡对于实际应用至关重

要，特别是在边缘设备和实时处理场景中。未来研究

需要在深化物理模型与深度学习融合、提升跨传感器

跨场景泛化能力、构建大规模多退化遥感数据集等方

面持续探索，以应对真实遥感应用中复杂多变的退化

挑战。

2　方法

2. 1　问题建模与模型架构

遥感图像在实际应用中面临多样化退化挑战，包

括大气散射引起的雾霾效应、传感器系统噪声、低照

度信号衰减以及平台运动模糊。各类退化具有独特

的物理机制与频域特征：雾霾主要削弱低频并压低全

局对比度；低光由于信噪比降低显著衰减中高频细

节；噪声在全频段叠加扰动；而模糊则在特定方向抑

制中高频能量。现有一体化复原方法面临三个核心

难题：首先是退化类型的准确识别与特征表征问题，
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由于只能从单张退化图像进行推断，网络难以将场景

固有的视觉特征与退化效应分离；其次是退化先验与

图像内容的自适应融合问题，不同退化类型和不同退

化程度要求差异化的复原策略，网络需要在重度退化

区域施加强力校正，同时在轻度退化或清晰区域保持

原始信息不被过度处理；最后是退化引导信息在深度

网络中的持续有效传播问题。现有方法多采用单点

注入策略，退化先验信息在经过多层特征变换和非线

性激活后逐渐衰减，无法在从粗粒度语义复原到细粒

度纹理重建的多尺度复原过程中持续发挥作用。

针对上述挑战，如图 2 所示，本文提出 Aether 一
体化复原框架，其在视觉上下文引导范式的基础上，

创新性地将频域信号处理理论与高阶函数逼近理论

相结合，构建双路协同的复原架构。Aether 通过引入

配对上下文样本 C = Id Ic，其中，Id Î R3 ´ H ´ W 为与待复

原图像 Iq 具有相同退化类型的参考样本，Ic Î R3 ´ H ´ W

为其对应的清晰真值，构建显式的退化特征解耦机

制。在训练阶段，配对上下文从同一退化类型的样本

中随机选取；在测试阶段，若退化类型已知则直接选

取对应类型样本，若未知则通过基于 CLIP 特征的轻

量级分类器进行退化类型预判后选取。相比于直接

注入基于物理模型的退化先验，配对上下文机制能够

通过数据驱动方式捕捉真实场景中难以用统一物理

参数建模的细粒度退化特性和空间非均匀性，为后续

复原提供更精准的实例级退化表征。此外，提出了

HADA 和 HONIF 两大关键组件。HADA 模块突破传

统固定频率分解的局限，通过数据驱动的可学习谐波

滤波器实现自适应频谱分解，能够针对不同退化类型

自动学习最优的频率划分策略，精确捕获退化在频域

的差异化指纹特征。 HONIF 模块基于 Kolmogorov-

Arnold 表示定理，通过样条函数网络构建高阶非线性

映射空间，突破传统线性融合和低阶多项式变换的表

达局限，实现退化先验与图像特征的深度语义对齐和

空间自适应调制。

Aether整体采用编码器-解码器架构，遵循由粗到细

的渐进式复原策略，在不同空间分辨率下分别处理全局

语义复原、中尺度结构修复和细粒度纹理重建任务。编

码器通过重叠图像块嵌入层将输入查询图像 Iq 映射至

初始特征空间F0 Î R48 ´ H0 ´ W0，随后经过四个层级的特征

提取，每个层级由多个Transformer块构成以捕获多尺度

语义表征。第 i 层级 ( )iÎ[1234] 的特征维度设置为

Ci= 48 × 2i- 1，空间分辨率为 (Hi Wi )= (H0 /2i - 1 W0 /2i - 1 )，

层级间通过下采样模块实现 2 ´空间下采样和通道数

扩张。编码器最深层级的输出 F (4)
enc Î R384 ´ H/8 ´ W/8 进

入潜在特征处理模块，该模块包含若干 Transformer
块以提取高层语义表征 F latent，这一潜在表征捕获了

图像的全局结构和语义信息，为后续的解码重建提

供语义锚点。

解码器设计是 Aether 架构创新的核心所在。解

码器包含四个对称层级 l Î{4321}，每个层级首先通

过上采样模块将低分辨率特征恢复至更高分辨率，上

采样模块采用 1 ´ 1 卷积后接像素重排实现 2 ´空间

上采样和 2 ´通道数压缩。上采样后的特征与编码器

对应层级的跳跃连接特征拼接，经通道压缩卷积降维

后送入 Transformer 块序列进行特征细化。解码器的

每个层级 l Î{432}都集成了 HADA 和 HONIF 模块构

成的退化引导分支，形成层次化的协同复原机制。具

体而言，HADA 模块以配对上下文 C为输入，输出层

次化的退化表征 D(l) Î R2L ´ dl，其中，L = 50 为 CLIP 特

征的 token 数量，dl Î{32012864}分别对应解码器层

图2　Aether一体化遥感图像复原框架整体架构示意图

Figure 2　Overall architecture of the Aether all-in-one remote sensing image restoration framework
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级 l Î{432}的退化表征维度。随后，HONIF 模块接

收解码器特征 F (l)
dec 和退化表征 D(l)，通过高阶非线性

交互生成退化感知的增强特征 F (l)
fused。该增强特征与

原始解码器特征在通道维度拼接后，经过额外的

Transformer 块和通道压缩卷积处理，生成融合退化先

验的复原特征并传递至下一层级。

在 解 码 器 深 层 (l = 4)，特 征 图 空 间 分 辨 率

为 (H/8) ´ (W/8)，网络感受野覆盖大范围区域，此时

HADA-HONIF 协同模块主要负责粗粒度的语义复原

和全局退化模式识别。在解码器中层 (l = 3)，特征图

空间分辨率提升至 (H/4) ´ (W/4)，协同模块转向中粒

度的局部结构调整，关注区域性的退化校正和结构

细节复原。在解码器浅层 (l = 2)，特征图空间分辨率

达到 (H/2) ´ (W/2)，协同模块专注于细粒度的纹理重

建和边缘增强，网络具备足够的空间精度复原精细

的图像细节和高频信息。最终，最浅层解码器输出

F (1)
dec Î R96 ´ H ´ W 经过若干精细化 Transformer 块进行最

终的纹理细节优化，得到精细化特征 Frefine  。输出层

采用 3 ´ 3 卷积将其映射回 RGB 空间，与输入图像进

行残差连接生成最终复原结果：

Iclean = Iq +Conv3 ´ 3 (Frefine ) （1）
综上所述，Aether 这种从宏观到微观的层次化复

原流程，通过 HADA 和 HONIF 模块在多个解码层级

的协同作用，确保了不同粒度的退化先验信息能够在

相应的特征抽象层次持续发挥作用，系统性地解决了

退化识别、特征解耦和自适应融合三大核心难题，避

免了传统单点注入方法中退化信息在深度传播过程

中的逐渐衰减问题。

HADA 是 Aether 框架中退化特征提取的核心组

件，如图 3 所示，其设计理念源于不同退化类型在频

域空间呈现出显著差异化的能量分布模式这一物理

观测。传统方法通常采用固定的频率分解策略，如离

散余弦变换或小波变换，将信号分解为预定义的频

带。然而，这种固定分解范式存在根本性局限，各类退

化具有独特的物理机制与频域特征：雾霾主要削弱低

频并压低全局对比度；低光由于信噪比降低显著衰减

中高频细节；噪声在全频段叠加扰动；而模糊则在特定

方向抑制中高频能量。固定的频率划分无法自适应不

同退化的频谱特征，导致退化表征的判别性不足。

2. 2　HADA
HADA 模块通过引入可学习的谐波分解机制突

破上述限制，实现数据驱动的自适应频谱分析。该模

块的输入为经 CLIP 视觉编码器提取的上下文特征

EC Î R2L ´ D，其中，L = 50 为 ViT-B/32 架构产生的空间

token 数量，D = 768 为 CLIP 嵌入维度。配对上下文

C ={Id Ic }中的退化样本 Id 和清晰样本 Ic 经 CLIP 编码

后在 token 维度拼接，形成联合表征 EC。为适配后续

频域分解模块的计算需求并降低复杂度，首先通过线

性投影层将高维 CLIP 特征压缩至退化表征空间：

P l
C =GELU(W l

proj EC + b l
proj )P l

CÎR2L ´Cl （2）
其 中 ：W l

proj Î RCl ´ D 为 第 l 层 级 的 投 影 权 重 矩 阵 ；

Cl Î{64128320}为对应解码器层级 l Î{234}的退化

表征维度；GELU 激活函数引入非线性变换能力。

HADA 的核心创新在于可学习频率分解（Learn⁃
able Frequency Decomposition，LFD）子模块。不同于传

统基于正交基的固定分解，LFD通过参数化的谐波滤波

器组实现自适应频谱划分。具体而言，LFD 维护 Nb =
3 个可学习的频带滤波器{H l

i }(i = 12Nb )，每个滤波

器 H l
i Î RCl ´ Cl 在退化表征空间中执行线性变换，有

F l
i = LayerNorm(P l

CH l
i )i = 12Nb （3）

值得注意的是，这里的滤波器矩阵 H l
i 不是预先

定义的正交基（如傅里叶基或小波基），而是通过端

到端学习自动发现最优的频谱分解策略。在训练过

图3　HADA模块结构图

Figure 3　Architecture of the HADA module
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程中，H l
1 倾向于捕获低频全局亮度和大尺度结构变

化；H l
2 响应中频纹理和边缘信息衰减（对模糊退化敏

感）；H l
3 专注于高频细节扰动检测。LayerNorm 的引

入确保各频带分量在相同的数值尺度下进行后续处

理，避免梯度传播的不稳定性。

为进一步提升频带表征的判别能力，HADA 引入

频率感知注意力（Frequency-Aware Attention，FAA）机

制，对分解得到的各频带特征进行加权融合。FAA 为

每个频带分配可学习的重要性权重{α l
i }(i = 12Nb )，

并通过多头自注意力机制捕获频带间的相互依赖

关系：

F͂ l
i =MHA(α l

i ×F
l
i α

l
i ×F

l
i α

l
i ×F

l
i )α l

i ÎR+ （4）
O l

freq =Concat(F͂ l
1 F͂

l
2 F͂

l
3 )ÎR2L ´(Nb ×Cl ) （5）

其中，MHA 表示多头自注意力操作，每个频带的加权

表征 F͂ l
i 通过自注意力机制内部建模 token 间的空间

依赖关系。频带权重 α l
i初始化为 1/Nb以确保训练初期

各频带贡献均衡，随训练进程自适应调整以突出对当

前退化类型最具判别力的频带。将各频带的加权表征

在通道维度拼接后，经过门控融合网络进一步整合：

O l
HADA =GELU(W l

fuseO
l
freq + b l

fuse )ÎR2L ´Cl （6）
其中，W l

fuse Î RCl ´ (Nb × Cl ) 为跨频带融合的权重矩阵。最

终输出的退化表征 O l
HADA 包含了从配对上下文中提

取的、经频域自适应分解和注意力加权后的高判别性

退化特征。

通过数据驱动的方式学习最优频谱分解策略，

HADA 能够针对不同退化类型自动发现其频域指纹

特征，显著提升退化识别和特征解耦的准确性。

2. 3　HONIF
HONIF 负责将 HADA 提取的退化先验 O l

HADA 与解

码器特征图 F l 进行深度语义对齐和空间自适应调

制。现有融合策略主要包括简单的通道拼接后卷积、

双线性池化或低阶注意力机制（如点积注意力），这

些方法在函数逼近能力上存在本质局限。线性融合

无法捕获退化先验与图像特征之间的复杂非线性交

互关系，而传统多层感知机（MultiLayer Perceptron，
MLP）虽然具备万能逼近能力，但其将非线性变换固

定在节点激活函数中，对输入特征维度间的高阶交互

建模能力有限。

启发于 Kolmogorov-Arnold 表示定理中“高维连续

函数可由有限个单变量函数的叠加与复合构成”的思

想，本文重新审视了交叉注意力中 Q/K/V 生成过程的

表达能力。传统线性投影本质上仅提供低阶线性变

换，其非线性建模能力主要依赖后续注意力矩阵的加

权过程，难以充分刻画解码器特征与退化先验之间固

有的高阶耦合关系。为此，本文提出了 HONIF 模块，

如图 4 所示，通过在注意力机制的输入端引入可学习

的单变量函数族，以构建更具表达力的跨模态交互结

构。具体而言，HONIF 采用 KAN 增强的交叉注意力

架构（KAN-enhanced Cross-Attention），将 Q、K、V 的线

性映射替换为由 B-spline 参数化的可学习单变量函

数，实现基于“边函数“的高阶非线性变换，从而在保

持注意力框架整体结构不变的前提下显著提升特征

重参数化能力。

具体而言，给定解码器特征 F l Î RCl ´ Hl ´ Wl 和退化

表征 O l
HADA Î R2L ´ Cl，首先对 F l 进行空间展平和归

一化：

F l
flat = LayerNorm ( )Reshape(F l ) ÎR(Hl ×Wl )´Cl （7）

O l
norm = LayerNorm(O l

HADA )ÎR2L ´Cl （8）
随后，通过 KAN 层生成注意力三元组。以查询

生成为例，KAN 层首先对输入特征 F l
flat 的每个维度 c

进行归一化并映射到 [-11]区间：

xnorm = tanh(F l
flat )ÎR(Hl ×Wl )´Cl （9）

接着，对每个输入维度 c 和输出维度 o，KAN 维护

一组网格点{gj }( j = 12G)，其中 G = Ng + Ns 为网格

维度（Ng = 5为网格大小，Ns = 3 为样条阶数）。定义

径向基函数（RBF）作为样条基函数的替代，以高斯

核形式表示：

图4　HONIF模块结构图

Figure 4　Architecture of the HONIF module
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ϕ j (x)= exp ( - (x - gj )2

2σ 2 ) σ = 2
G - 1

（10）
其中，gj 为均匀分布在 [-11]区间的网格点。对归一

化后的输入 xnc（第 n 个 token 的第 c 个维度），计算其

在所有网格点上的基函数响应并归一化：

bnc = [ ]ϕ1 (xnc )ϕ2 (xnc )ϕG (xnc )  

b͂nc =
bnc

∑
j = 1

G

ϕ j (xnc )+ ϵ

（11）

其中，ϵ = 10-8 为数值稳定性常数。KAN 层维护可学

习的样条权重张量 S l
Q Î Rd inner ´ Cl ´ G，其中，d inner = nh × dh

为注意力机制的内部维度（nh 为头数，dh 为每头维

度）。样条输出通过爱因斯坦求和约定计算：

qspline = ∑
c = 1

Cl ∑
j = 1

G

b͂：cj × S
l
Q：cj ÎR(Hl ×Wl )´ d inner （12）

此外，KAN 层包含一个标准线性基底分支 qbase =
F l

flatW
base

Q ，最终查询为两者之和：

Q l = qspline + qbase ÎR(Hl ×Wl )´ d inner （13）
类似地，键和值通过 KAN 层从退化表征生成：

K l =KANK (O l
norm )ÎR2L ´ d inner  

V l =KANV (O l
norm )ÎR2L ´ d inner

（14）
标准的缩放点积注意力机制计算如下：

Attn l = Softmax ( Q l (K l )T

dh ) ÎR(Hl ×Wl )´ 2L （15）
O l

attn =Attn lV l ÎR(Hl ×Wl )´ d inner （16）
为实现空间自适应调制，HONIF 引入上下文门控

机制（Context Gating）。该机制通过小型 MLP 网络学

习全局上下文强度，动态控制退化先验对特征图的影

响程度：

g l = σ (W l
2 ×GELU(W l

1
-
O

l
norm )) ÎR1 （17）

其中：
-
O

l
norm =

1
2L ∑

i = 1

2L

O l
normi 为退化表征的全局平均

池 化特征；σ 为 Sigmoid 激活函数；W l
1 Î R(Cl /4)´ Cl 和 

W l
2 Î R1 ´ (Cl /4) 构成两层瓶颈 MLP。门控系数 g l 对注意

力输出进行逐 token 调制：

O͂ l
attn =O l

attng l ÎR(Hl ×Wl )´ d inner （18）
最后，调制后的特征通过线性投影映射回原始通

道维度，并重塑为空间形式：

O l
HONIF =Reshape(O͂ l

attnW
l

O )ÎRCl ´Hl ´Wl （19）
其中，W l

O Î Rd inner ´ Cl 为输出投影矩阵。

HONIF 模块通过将 KAN 的高阶函数逼近能力与

注意力机制的长程依赖建模能力相结合，从而能够在

更低的参数开销下学习输入特征维度间的复杂非线

性交互模式。

2. 4　多维度联合优化策略

Aether 的训练优化策略从像素域保真度、感知质

量和频域一致性三个维度协同约束网络学习过程，以

实现高保真度的全方位复原效果。

像素域保真度损失构成基础约束项，采用 L1 范

数衡量复原图像 Î 与真值图像 Igt 之间的逐像素差异：

Lpixel =
1

CHW ∑
c = 1

C ∑
h = 1

H ∑
w = 1

W

| Îchw - Igtchw| （20）
L1 损失相较于 L2 损失对离群值的处理更为鲁

棒，在边缘和纹理区域提供更清晰的重建。

感知质量损失引入预训练 VGG-19 网络的深层特

征表征，在感知空间而非像素空间约束复原结果，提

升主观视觉质量。具体地，提取VGG网络中 relu3_3层

的特征映射，计算特征域的 L1 距离：

Lperceptual =
1
C ∑

c = 1

C

 ϕc (Î)- ϕc (Igt )
1

（21）
其中，ϕ(×)表示 VGG-19 特征提取器。感知损失能够有

效缓解过度平滑问题，促进网络复原更丰富的纹理细

节和语义一致的结构信息。

频域一致性损失从频谱分析角度约束复原图像

的频率成分分布，确保高频细节的准确复原。通过二

维离散余弦变换（2D-DCT）将图像变换至频域，计算

频谱幅度的 L1 差异：

L frequency =
1
C  DCT2 (Îc )-DCT2 (Igtc )

1
（22）

其中，DCT2 (×) 表示二维离散余弦变换，C = 3 为 RGB
通道数。频域损失显式约束网络在频率空间的保真

度，对模糊和噪声退化尤为重要，因为模糊主要破坏

中高频信息，而噪声在全频段引入虚假能量，频域约

束能够引导网络更精确地复原正确的频谱分布。

总体优化目标为三项损失的加权组合：

L total = λpixelLpixel + λperceptualLperceptual + λfrequencyLfrequency   （23）
其中，权重系数设置为 λpixel = 1.0，λperceptual = 0.1，λfrequency =
0.05，以平衡像素精度、感知质量和频域保真度。这

些超参数通过在验证集上进行网格搜索确定，确保三

种损失项在训练过程中的贡献相对均衡。

3　实验结果与分析

3. 1　实验数据集

为客观验证所提一体化遥感图像复原方法在复

合退化条件下的有效性和鲁棒性，本文选取了 MD-

RSID、MD-RRSHID 以及 MDRS-Landsat 三个具有代表

性的公开多退化基准数据集进行全面评估。这三个

数据集均针对去雾、去噪、去模糊以及低光增强四类

典型退化任务提供了配对的退化-清晰图像样本，覆
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盖了从合成到真实世界、从均匀退化到高度非均匀退

化的多种场景，能够充分考察算法在不同成像条件、

传感器特性以及退化强度下的泛化性能。

（1）MD-RSID 数据集源于 RSID［38］去雾基准的扩

展。该数据集以高质量军事应用遥感图像为基础，通

过物理指导的退化注入策略系统性地引入噪声（零均

值高斯噪声模拟传感器与传输干扰）、模糊（各向异

性高斯核结合随机尺寸与方向模拟大气湍流及运动

效应）以及低光（伽马变换模拟夜间或遮蔽条件）三种

附加退化。最终形成约 4 000 对多退化-清晰图像对，

训练、验证、测试划分比例为 8∶1∶1（3 200/400/400）。

该数据集的显著优势在于退化参数分布高度可控，同

时保留了原始图像丰富的纹理与细节，为评估算法在

结构化退化场景下的复原精度提供了理想平台。

（2）MD-RRSHID 数据集基于 RRSHID［39］真实世

界遥感雾霾基准扩展而成。RRSHID 包含 3 053 对真

实采集的雾霾-清晰遥感图像对，覆盖中国多区域、多

气候与多地表类型（城市、农田、山地、水体等），雾霾

浓度从轻度到重度不等，伴随显著的真实颜色偏移与

光谱漂移现象。需要特别说明的是，MD-RRSHID 数

据集的去雾测试样本直接使用了这 3 053 对真实雾霾

图像，这些雾霾退化完全来自真实大气条件而非任何

人工合成。在其清晰真值图像上，本文采用与 MD-

RSID 一致的物理一致性退化生成流程，进一步叠加

噪声、模糊与低光退化，形成 3 053 对复合退化样本，

训练/验证/测试划分为 2 442/305/306。该数据集的最

大价值在于其完全真实的雾霾基础，能够有效检验算

法面对分布外、非均匀大气干扰时的适应能力。

（3）MDRS-Landsat 数据集以 RSHaze［40］提供的

5 500 张高分辨率遥感清晰图像（512 × 512）为核心，

通过严谨的物理建模方式同步生成四类退化。其中

去雾过程特别引入 Landsat 8 多光谱波段信息，实现

波段相关的非均匀雾霾分布模拟，更贴近真实卫星成

像链路。该数据集包含 5 130 对训练样本、100 对验

证样本以及 270 对测试样本，为评估算法在多光谱保

真度与物理一致性方面的表现提供了极具挑战性的

基准。

3. 2　评估指标

为全面、客观地衡量 Aether 在一体化遥感图像复

原任务中的性能，本文选用峰值信噪比（Peak Signal-
to-Noise Ratio，PSNR）、结构相似性（Structural Similar⁃
ity Index Measure，SSIM）以及可学习感知图像块相似度

（Learned Perceptual Image Patch Similarity，LPIPS）三种

主流指标，从像素级精度、结构保真度以及人类感知

质量三个维度对复原结果进行量化评估。

PSNR 是图像复原领域应用最广泛的客观指标，

主要反映像素级重建误差，其计算建立在均方误差

（Mean Squared Error，MSE）基础上，定义为

PSNR = 10 × log10( MAX2

MSE ) （24）
其中，MAX 为图像像素的最大值，MSE 为复原图像与

清晰参考图像之间的均方误差。PSNR 值越高，表明

像素级失真越小，重建精度越高。

SSIM从人类视觉系统（Human Visual System，HVS）
的角度出发，同时考量亮度（luminance）、对比度（con⁃
trast）和结构（structure）三方面相似性，更贴近主观感

知质量。其经典表达式为

SSIM(xy)= [ ]l(xy)
α
× [ ]c(xy)

β
× [ ]s(xy)

γ
（25）

其中，l(xy)、c(xy)、s(xy) 分别表示亮度、对比度和结

构比较函数，通常取 α = β = γ = 1 并加入小常数以保证

数值稳定性。SSIM的取值范围为［0，1］，其值越接近1，
表示两幅图像的结构信息越一致。

LPIPS 通过预训练深度网络（如 VGG-16）提取的

多层感知特征来度量图像间的视觉差异，能够更好地

模拟人类对图像质量的真实判断。其核心计算公

式为

LPIPS(xy)=∑
l

1
HlWl





w l ( )ϕ̂ l (x)- ϕ̂ l (y)

2

2
（26）

其中：ϕ̂ l (×) 表示第 l 层经单位归一化的激活特征图；

Hl、Wl 为对应特征图的空间维度；w l Î RCl 为可学习的

通道加权向量；表示逐通道乘法。LPIPS 值越小，说

明两幅图像在人类感知层面越相似。

3. 3　实验设置

本文的所有实验在配备 NVIDIA A800 GPU 的分

布式计算集群上执行，训练框架采用 PyTorch Light⁃
ning，基于分布式数据并行策略实现多 GPU 协同

训练。

模型总计训练 150 个 epoch，优化器为 AdamW
（β1 = 0.9β2 = 0.999），初始学习率为 2 ´ 10-4，权重衰减

系数为 0.01。学习率调度采用 15 个 epoch 线性 warm-

up 后接余弦退火策略，最终衰减至 1 ´ 10-6。每张

GPU 批大小为 4，在 8 卡 A800 上全局批大小为 32。训

练时输入图像随机裁剪至 128 × 128 像素，测试与验

证阶段采用原始分辨率。数据增强包括随机水平/垂
直翻转以及±15°随机旋转，以增强模型对遥感场景多

视角变化的鲁棒性。

网络骨干采用 Restormer 的四阶段 Transformer 编
码-解码结构。初始嵌入维度为 48，并在每个下采样

阶段通道数翻倍（48→96→192→384→768），编码器

各阶段 Transformer 块数量分别为 4、6、6、8，多头注意

力头数相应配置为 1、2、4、8，前馈网络扩展因子为
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2.66，层归一化采用 WithBias 形式。

提出的 HADA 模块通过可学习的频率选择性分

解与频率感知多头注意力机制，从成对退化-干净上

下文的 CLIP 特征中提取多尺度退化感知表示，投影

通道维度统一为 128。HONIF 模块则采用 8 头跨注意

力（头维度 64），并引入基于上下文显著性的门控单

元，实现融合强度的动态自适应调节。三级上下文注

入模块分别作用于解码器第 1、2、3 层，处理特征维度

依次为 64、128、320，与对应阶段解码特征通道数精

确对齐，从而确保退化感知信息在整个上采样路径中

的有效传递。CLIP 视觉编码器采用冻结的 ViT-B/32
模型，从倒数第二层提取上下文嵌入。

3. 4　对比实验结果

为全面验证所提 Aether 的有效性，本文在三个公

开基准数据集上进行系统评估，并与 Restormer、NAF⁃
Net、PromptIR、AirNet、IDR、TransWeather、Ada4DIR、

PhyDAE、MPMF-Net［41］、MWFormer［42］、AdaIR［43］、On⁃
eRestore［44］、GridFormer［45］、DA-RCOT［46］、AutoDIR、MoCE-

IR［47］、DGUNet［48］、SrResNet-AP［49］、Restormer-AP、Uformer-
AP 等主流方法进行对比。所有对比方法均使用官方

权重或在完全相同训练条件下复现，以确保对比的公

平性。

3. 4. 1 MD-RSID数据集结果分析

表 1 展示了各方法在 MD-RSID 数据集上的定量

结果。该数据集通过物理指导策略在高质量遥感图

像上注入噪声、模糊和低光退化，形成约 4 000 对样

本，退化参数高度可控。

Aether在四类任务中均取得最优性能。去雾任务

中达到 28.21 dB PSNR、0.966 8 SSIM 和 0.051 4 LPIPS，
较次优方法 PhyDAE（26.86 dB、0.961 3、0.058 6）提升

1.35 dB、0.005 5和12.3%。传统方法如AirNet（19.79 dB）
和 MPMF-Net（19.12 dB）与 Aether 差距超过 8 dB，表

明简单端到端学习难以有效建模大气散射物理过

程。去模糊任务中，Aether 的 29.86 dB PSNR 较 Phy⁃
DAE（27.73 dB）提升 2.13 dB，LPIPS 改善 20.0%，显著

优于 MWFormer（25.44 dB）和 GridFormer（26.13 dB）。

低光增强任务展现最显著优势，Aether 取得

33.61 dB PSNR、0.987 9 SSIM 和 0.013 2 LPIPS，较 Phy⁃
DAE（31.96 dB、0.985 5、0.021 1）提升 1.65 dB、0.002 4
和 37.4%。LPIPS 的大幅改善表明 HONIF 模块的空

间自适应门控机制能够对重度欠曝区域施加强力

校正，同时保护相对明亮区域，避免过度增强。去噪

任务中，Aether（32.60 dB、0.882 0）与PhyDAE（32.77 dB、

0.886 2）性能接近，表明在相对简单的全频段噪声退

化中，现有方法已具备较强处理能力。如图 5 所

示，Aether 在四类退化任务中均能复原更清晰的纹

理细节和更自然的色彩，特别是在低光增强任务中

有效抑制了噪声放大现象，同时保持了边缘锐度。

3. 4. 2 MD-RRSHID数据集结果分析

表 2 展示了 MD-RRSHID 数据集结果。该数据集

包含 3 053 对真实采集的雾霾-清晰图像对，覆盖多区

域、多气候与多地表类型，伴随显著的颜色偏移与光

谱漂移，为算法的分布外泛化能力提供严峻考验。

Aether在真实退化场景下保持全面领先。去雾任务

达到24.13 dB PSNR和0.680 3 SSIM，较PhyDAE（22.96 dB、
0.651 1）提升1.17 dB和0.029 2。与MD-RSID相比，所有

方法PSNR普遍下降3~5 dB，但Aether下降幅度（4.08 dB）
相对较小，验证了配对上下文退化解耦机制的鲁棒性。

表1　MD-RSID数据集各类退化情况的定量比较结果表

Table 1　Quantitative comparison results for various degradation types on the MD-RSID dataset
方法

AirNet
PromptIR

MPMF-Net
MWFormer

AdaIR
Ada4DIR

OneRestore
GridFormer
DA-RCOT
AutoDIR
PhyDAE
Aether

来源

22’CVPR
23’NeurIPS

25’AAAI
24’TIP

25’ICLR
25’IF

24’ECCV
24’IJCV

25’TPAMI
24’ECCV
25’arXiv

—

去雾

PSNR↑
19.79
20.00
19.12
22.81
22.21
21.95
25.54
20.12
23.29
24.53
26.86
28.21

SSIM↑
0.890 0
0.899 2
0.886 8
0.865 7
0.898 9
0.899 2
0.906 1
0.876 2
0.921 9
0.938 6
0.961 3
0.966 8

LPIPS↓
0.142 0
0.121 2
0.158 7
0.160 3
0.143 1
0.127 7
0.124 9
0.129 6
0.118 5
0.098 3
0.058 6
0.051 4

去模糊

PSNR↑
21.40
22.39
20.97
25.44
26.02
24.19
25.89
26.13
26.33
26.28
27.73
29.86

SSIM↑
0.652 6
0.651 0
0.600 2
0.676 3
0.730 9
0.709 9
0.689 6
0.718 5
0.736 9
0.723 3
0.777 2
0.832 8

LPIPS↓
0.438 0
0.437 4
0.458 8
0.426 4
0.386 1
0.388 9
0.416 2
0.330 0
0.377 1
0.390 1
0.322 1
0.257 6

去噪

PSNR↑
31.28
32.71
28.56
29.87
30.76
28.78
30.48
30.39
31.08
29.49
32.77

32.60

SSIM↑
0.871 4
0.885 8
0.830 8
0.792 9
0.837 3
0.779 6
0.819 5
0.822 1
0.843 6
0.768 7
0.886 2

0.882 0

LPIPS↓
0.237 0
0.225 6
0.289 5
0.295 5
0.271 9
0.295 7
0.280 2
0.249 3
0.269 6
0.300 2
0.213 6

0.216 3

低光增强

PSNR↑
24.25
24.04
24.35
28.54
28.01
24.61
29.17
27.22
27.56
27.24
31.96
33.61

SSIM↑
0.918 3
0.917 5
0.908 2
0.952 8
0.957 2
0.932 6
0.969 9
0.959 3
0.964 2
0.961 5
0.985 5
0.987 9

LPIPS↓
0.075 5
0.070 4
0.060 9
0.068 2
0.055 3
0.069 5
0.044 1
0.028 4
0.046 9
0.049 9
0.021 1
0.013 2

注：最优结果以加粗标注，次优结果以下划线标注。
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去模糊任务中，36.26 dB PSNR 较 DA-RCOT（33.86 dB）
提升2.40 dB，LPIPS改善23.0%（0.175 2 vs 0.227 5）。

最显著的是低光增强任务，Aether 达到 45.46 dB 
PSNR、0.990 9 SSIM和0.035 6 LPIPS，较PhyDAE（37.35 dB、

0.985 2、0.044 2）提升 8.11 dB、0.005 7 和 19.5%。这是

所有实验中最显著的性能优势，充分验证了 HADA
模块精确解析真实雾霾与低光退化频域差异的能

力 。 GridFormer（33.69 dB）和 AdaIR（34.24 dB）与

Aether 差距超过 11 dB，表明传统方法在真实雾霾背

景下的低光退化处理存在严重瓶颈。去噪任务中，

Aether（35.68 dB、0.920 4）超 越 PromptIR（35.46 dB、

0.918 2），LPIPS 改善 12.2%，说明高阶非线性交互能

力可有效处理真实与合成退化的混合模式。如图 6
所示，面对真实雾霾的非均匀分布和颜色偏移，

Aether 能够更有效地复原场景对比度和色彩保真

度，在低光增强任务中避免了其他方法出现的过饱

和和色彩失真现象。

3. 4. 3 MDRS-Landsat数据集结果分析

表 3 展示了 MDRS-Landsat 数据集结果。该数据

集基于 5 500 张高分辨率图像，通过物理建模生成退

图5　MD-RSID数据集上不同一体化图像复原算法的可视化结果对比图

Figure 5　Visual comparison of different unified image restoration methods on the MD-RSID dataset
表2　MD-RRSHID数据集各类退化情况的定量比较结果表

Table 2　Quantitative comparison results for various degradation types on the MD-RRSHID dataset
方法

AirNet
PromptIR

MPMF-Net
MoCE-IR

MWFormer
AdaIR

Ada4DIR
OneRestore
GridFormer
DA-RCOT
PhyDAE
Aether

来源

22’CVPR
23’NeurIPS

25’AAAI
25’CVPR

24’TIP
25’ICLR

25’IF
24’ECCV
24’IJCV

25’TPAMI
25’arXiv

—

去雾

PSNR↑
20.74
19.72
18.70
22.86
18.63
22.58
19.97
20.04
21.46
22.80
22.96
24.13

SSIM↑
0.518 7
0.504 9
0.516 8
0.647 9
0.509 3
0.636 9
0.514 8
0.587 0
0.575 7
0.643 9
0.651 1
0.680 3

LPIPS↓
0.580 9
0.558 5
0.596 6
0.468 5
0.592 0
0.469 0
0.555 8
0.574 4
0.458 4
0.456 9
0.442 3

0.459 3

去模糊

PSNR↑
22.69
23.83
27.50
33.12
25.29
32.51
27.76
23.62
31.94
33.86
33.73
36.26

SSIM↑
0.660 6
0.704 9
0.755 2
0.879 5
0.711 3
0.867 6
0.767 9
0.721 9
0.846 5
0.893 8
0.878 7
0.925 7

LPIPS↓
0.368 8
0.364 0
0.299 9
0.250 2
0.452 7
0.259 9
0.307 1
0.369 3
0.224 8
0.227 5
0.212 2
0.175 2

去噪

PSNR↑
33.83
35.46
25.60
35.04
25.80
34.80
25.22
31.40
33.28
33.09
35.17
35.68

SSIM↑
0.883 4
0.918 2
0.816 3
0.908 9
0.534 5
0.901 6
0.536 1
0.825 1
0.850 9
0.897 0
0.914 1
0.920 4

LPIPS↓
0.289 1
0.260 7
0.310 5
0.239 6
0.492 6
0.248 5
0.425 8
0.301 5
0.254 3
0.284 5
0.228 9
0.228 8

低光增强

PSNR↑
27.01
36.52
34.62
35.31
28.16
34.24
24.19
28.26
33.69
35.91
37.35
45.46

SSIM↑
0.842 2
0.969 9
0.924 7
0.979 7
0.864 4
0.972 9
0.820 0
0.643 5
0.966 5
0.978 5
0.985 2
0.990 9

LPIPS↓
0.302 0
0.084 2
0.085 1
0.059 1
0.173 3
0.063 6
0.278 4
0.204 9
0.048 3
0.061 2
0.044 2
0.035 6

注：最优结果以加粗标注，次优结果以下划线标注。
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化，特别引入 Landsat 8 多光谱波段信息实现波段相

关的非均匀雾霾模拟，贴近真实卫星成像链路。

Aether 刷新所有任务最优纪录。去雾任务达到

42.75 dB PSNR 和 0.994 2 SSIM，较 PhyDAE（39.12 dB、

0.992 8）提升 3.63 dB 和 0.001 4，LPIPS 为 0.007 1，较
PhyDAE（0.022 7）改善 68.7%。所有方法 PSNR 普遍

显著高于前两个数据集，反映了严格物理建模的退化

更加规则可预测。去模糊任务中，37.55 dB PSNR 超

越 PhyDAE（36.88 dB）0.67 dB，但 LPIPS（0.187 1）略高

于 IDR（0.149 8），表明在高分辨率场景下存在像素精

度与感知质量的权衡。

低光增强任务最为显著，43.84 dB PSNR、0.996 3 
SSIM 和 0.003 0 LPIPS，较 PhyDAE（42.24 dB、0.994 9、
0.012 1）提升 1.60 dB、0.001 4 和 75.2%。 0.003 0 的

LPIPS 值接近感知质量理论下限，表明复原图像在人

类视觉层面几乎无法与真值区分。去噪任务中，

表3　MDRS-Landsat数据集各类退化情况的定量比较结果表

Table 3　Quantitative comparison results for various degradation types on the MDRS-Landsat dataset

方法

NAFNet
Restormer
DGUNet

TransWeather
AirNet

PromptIR
IDR

SrResNet-AP
Restormer-AP
Uformer-AP

Ada4DIR
PhyDAE
Aether

来源

22’ECCV
22’CVPR
22’CVPR
22’CVPR
22’CVPR

23’NeurIPS
23’CVPR
24’CVPR
24’CVPR
24’CVPR

25’IF
25’arXiv

—

去雾

PSNR↑
31.56
36.18
27.45
35.02
24.39
37.61
36.99
34.78
37.36
36.06
38.79
39.12
42.75

SSIM↑
0.964 2
0.986 7
0.933 8
0.968 9
0.933 1
0.989 7
0.989 2
0.982 5
0.988 8
0.987 7
0.991 1
0.992 8
0.994 2

LPIPS↓
0.041 7
0.012 4
0.071 3
0.024 1
0.064 1
0.008 4
0.008 7
0.018 6
0.009 8
0.010 7
0.006 5

0.022 7
0.007 1

去模糊

PSNR↑
33.10
35.23
29.64
33.45
28.27
36.41
36.57
34.63
35.75
34.64
36.40
36.88
37.55

SSIM↑
0.812 0
0.855 9
0.782 2
0.815 9
0.788 7
0.886 1
0.890 2
0.847 9
0.873 2
0.848 8
0.887 4
0.882 4
0.907 8

LPIPS↓
0.319 4
0.209 9
0.340 5
0.286 8
0.324 4
0.155 7
0.149 8
0.227 3
0.180 0
0.234 2
0.156 7
0.148 7

0.187 1

去噪

PSNR↑
33.08
34.53
30.31
33.69
30.30
34.99
34.88
34.70
34.96
34.39
34.97
34.53
35.15

SSIM↑
0.826 3
0.858 9
0.731 4
0.842 8
0.744 6
0.872 9
0.868 1
0.862 0
0.869 7
0.853 3
0.868 8
0.865 1
0.874 5

LPIPS↓
0.187 2
0.135 6
0.249 1
0.153 0
0.191 8
0.102 9
0.109 1
0.137 5
0.123 9
0.133 4
0.124 1
0.099 1

0.172 0

低光增强

PSNR↑
30.40
37.86
27.15
36.33
28.38
39.09
35.19
33.87
37.27
36.58
40.69
42.24
43.84

SSIM↑
0.951 6
0.987 2
0.901 0
0.970 5
0.947 2
0.990 0
0.986 5
0.982 3
0.988 5
0.989 9
0.992 3
0.994 9
0.996 3

LPIPS↓
0.054 2
0.011 0
0.133 9
0.019 3
0.056 9
0.008 4
0.009 6
0.016 5
0.010 2
0.006 9
0.005 0
0.012 1
0.003 0

注：最优结果以加粗标注，次优结果以下划线标注。

图6　MD-RRSHID数据集上不同一体化图像复原算法的可视化结果对比图

Figure 6　Visual comparison of different unified image restoration methods on the MD-RRSHID dataset
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35.15 dB PSNR 超越 PromptIR（34.99 dB）0.16 dB，在

竞争激烈的任务中保持领先。如图 7 所示，在大

尺度图像复原中，Aether 展现出卓越的细节保持能

力和多光谱一致性，特别是在去雾任务中准确复

原 了 不 同 波 段 的 光 谱 信 息 ，避 免 了 色 彩 漂 移 和

伪影。

3. 4. 4 计算效率分析

表 4 展示了 Aether 与主流一体化图像复原方法的

效率对比结果。从计算复杂度角度，Aether的FLOPs为
441.98 G，显著低于高性能方法如DGUNet（1 050.57 G）、

IDR（887.12 G）和TransWeather（782.45 G），分别降低了

57.9%、50.2% 和 43.5% 的浮点运算量。虽然 Aether 的
FLOPs 比最轻量的 Ada4DIR（366.67 G）高 20.5%，但性

能提升极为显著，在 MD-RSID、MD-RRSHID 和 MDRS-

Landsat数据集上分别领先6.19 dB、11.09 dB和2.11 dB。

推理延迟方面，Aether 达到 421.46 ms 的次优表现，相

比 Ada4DIR（380.79 ms）仅慢 10.7%，但后者的显存占

用高达 5.02 GB，而Aether仅需 2.74 GB，降低了 45.4%。

更为关键的是，Aether 相比性能接近的高计算量方法

展现出显著的速度优势：相比 IDR快 47.6%，相比 Tran⁃
sWeather 快 41.3%，相比 DGUNet 快 35.4%。显存占用

方面，Aether 的 2.74 GB 在所有方法中排名第二，仅比

PromptIR（2.38 GB）高 15.1%，但性能在三个数据集上

平均领先约 6.28 dB、6.50 dB 和 2.79 dB。

综合三项效率指标与复原性能，Aether 在精度-效

率帕累托前沿上占据最优位置。虽然 HONIF 模块引

入了 B-spline 样条函数计算，但通过选择性应用策略、

紧凑的维度设计以及高效的向量化实现，额外计算开

销得到有效控制。实验结果表明，相比计算量相近的

PromptIR（632.56 G）和 AirNet（518.24 G），Aether 在保

持更低 FLOPs 的同时分别实现了 58.3% 和 26.9% 的延

迟降低，且性能大幅领先。这一优异的性能-效率权

衡充分验证了 HADA 和 HONIF 模块设计的有效性，

使 Aether 不仅适用于高性能计算平台，也能在显存受

限的边缘设备或嵌入式遥感处理系统中高效部署，展

现出良好的实际应用价值。

3. 5　消融实验结果

3. 5. 1 核心组件消融

为了系统性验证 Aether提出的两大核心组件——

HADA 和 HONIF 的 有 效 性 ，本 文 在 MD-RSID、MD-

RRSHID 和 MDRS-Landsat 三个数据集上进行了渐进

式消融实验。为全面评估各组件对模型整体性能的

图7　MDRS-Landsat数据集上不同一体化图像复原算法的可视化结果对比图

Figure 7　Visual comparison of different unified image restoration methods on the MDRS-Landsat dataset
表4　不同方法在512 × 512分辨率遥感图像上的计算效率对比

Table 4　Comparison of computational efficiency of different methods on 
512 × 512 resolution remote sensing images

方法

AirNet
Ada4DIR
DGUNet
PromptIR

Transweather
IDR

Aether

FLOPs/G
518.24
366.67

1 050.57
632.56
782.45
887.12
441.98

推理延迟/ms
576.31
380.79
652.84

1 010.96
718.63
805.28
421.46

显存占用/GB
3.62
5.02
3.85
2.38
4.51
4.76
2.74
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影响，本文采用四类退化任务的平均指标（4D-AVG，

即去雾、去模糊、去噪和低光增强的平均 PSNR、SSIM
和 LPIPS）进行量化分析。基线模型（Baseline）构建于

Restormer 骨干网络之上，在移除 HADA 和 HONIF 模

块的同时，仅采用标准的交叉注意力机制将 CLIP 视

觉编码器提取的退化先验特征注入解码器，以实现基

础的退化引导复原。

如表 5 的消融实验结果所示，相比于基线模型，

单独引入 HADA 模块后，模型在三个数据集上的

PSNR 分别显著提升了1.50 dB（MD-RSID）、1.71 dB（MD-

RRSHID）和 2.24 dB（MDRS-Landsat）。这一显著增益

表明，遥感图像中的退化模式在频域具有强烈的区分

度。HADA 通过数据驱动的自适应频谱分解，能够精

准捕获这些频域指纹特征，从而为后续的复原过程提

供了关键的退化先验信息，证明了显式频域建模在一

体化复原任务中的必要性。

此外，在基线模型基础上单独引入 HONIF 模块，

PSNR 分别提升了 0.78 dB、1.18 dB 和 1.59 dB。这证

实了传统的线性融合或简单的注意力机制难以充分

处理退化特征与图像内容之间复杂的耦合关系。

HONIF 利用基于样条函数的高阶非线性映射，成功建

立了退化先验与图像语义特征之间的深度对齐，有效

提升了特征融合的表达能力。

当同时集成HADA和HONIF构成完整的Aether模
型时，性能达到了最佳水平，在 MD-RSID、MD-RRSHID
和 MDRS-Landsat 上分别取得了 31.07 dB、35.38 dB 和

39.82 dB 的最优成绩。值得注意的是，完整模型的性

能提升并非两个组件增益的简单线性叠加，而是展现

出显著的协同增强效应。这表明 HADA 提供的精准

退化表征为 HONIF 的高阶交互提供了高质量的输入

基础，而 HONIF 则将这些先验信息有效地转化为对

图像特征的空间自适应调制。两者互为补充，共同确

立了Aether在处理复杂多变遥感退化场景下的鲁棒性

与优越性。

3. 5. 2 HADA内部机制消融

为深入探究 HADA 中核心组件——LFD 的有效

性，并验证其相对于传统固定基底频率变换的优越

性，本文在真实场景 MD-RRSHID 数据集上进行了对

比消融实验。实验设置包括：（1）无频率分解，直接

利用 CLIP特征进行后续处理；（2）固定DCT分解，采用

标准离散余弦变换划分频带；（3）固定小波分解，采用

Haar 小波变换划分频带；（4）LFD，本文提出的数据驱

动谐波滤波器组。详细量化结果如表 6所示。

相比于“无频率分解”的基准配置，引入任何形式

的显式频率分解（DCT 或小波）均带来了性能提升。

这有力地佐证了前文所述的物理观察，即遥感图像中

的不同退化类型在频域具有强烈的依赖性和区分度，

显式的频域建模是提升复原上限的关键。此外，传统

的固定分解策略虽然优于无分解策略，但二者性能接

近且遭遇瓶颈。这是因为预定义的正交基函数（如余

弦波或方波）形态固定，难以灵活适应真实遥感场景

中高度非平稳、非均匀的混合退化频谱特征。相比之

下，本文提出的 LFD 策略取得了决定性的性能优势，

PSNR 达到 35.38 dB，SSIM 提升至 0.917 4，且感知指标

LPIPS 显著降低至 0.224 7。具体而言，LFD 较次优的

DCT策略在 PSNR上提升了 0.49 dB，在 LPIPS上改善了

约 9.8%。

LFD 的优越性可归因于其“数据驱动”的本质。

通过端到端的学习，LFD 的谐波滤波器组能够自动发

现并锁定对当前退化类型最具判别力的频段，而非被

动地接受固定的频率划分。这种自适应机制使得

HADA 模块能够更精准地将退化特征与图像内容分

离，从而为后续的复原网络提供更纯净、更具指导意

义的先验信息。

此外，为了直观验证所提 HADA 模块在特征流形

空间中对退化模式的判别能力，本文利用 t-SNE 算法

对不同处理阶段的特征分布进行了降维可视化，结果

表6　MD-RRSHID数据集上HADA模块不同频率分解策略的

消融实验结果

Table 6　Ablation study results of different frequency decomposition 
strategies in the HADA module on the MD-RRSHID dataset

频率分解策略

无频率分解

固定DCT分解

固定小波分解

LFD

机制描述

直接使用CLIP特征

使用标准离散余弦

变换分频

使用Haar小波变换

数据驱动的谐波滤

波器组

性能表现 (4D-AVG)
PSNR↑

34.32
34.89
34.85
35.38

SSIM↑
0.911 7
0.914 8
0.915 2
0.917 4

LPIPS↓
0.305 2
0.249 1
0.248 7
0.224 7

注：最优结果以加粗标注。

表5　Aether核心组件消融实验结果

Table 5　Ablation study results of the core components of Aether

方法

Baseline
+ HADA
+ HONIF

Aether

组件配置

HADA
×
√
×
√

HONIF
×
×
√
√

性能表现 (4D-AVG, PSNR↑)
MD-RSID

28.65
30.15
29.43
31.07

MD-RRSHID
32.71
34.42
33.89
35.38

MDRS-

Landsat
36.17
38.41
37.76
39.82

注：4D-AVG表示四类退化任务（去雾、去模糊、去噪、低光增强）的平

均指标，最优结果以加粗标注。
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如图 8 所示。从图 8（a）的 CLIP 输出特征和图 8（b）的

HADA 输入特征中可以观察到，四种不同类型的退

化（雾霾、模糊、噪声、低光）在特征空间中缺乏清晰

的判别边界。这表明，虽然 CLIP 提取的视觉特征富

含通用语义信息，但在未经特定适配的情况下，难以

有效区分和提取遥感领域复杂的异质退化模式，导致

不同退化类型的样本点相互交织，缺乏可分性。

相比之下，如图 8（c）所示，经过 HADA 模块的频

域自适应解析处理后，特征分布发生了质的飞跃。四

类退化特征被成功映射到了界限清晰、类内紧凑的独

立流形簇中，实现了从模糊难分到高度可判别的转

变。这种显著的聚类效应有力地证明了 HADA 模块

能够精准地捕捉不同退化类型独特的频谱指纹，成功

将隐式的退化信息从通用特征中剥离并转化为高判

别性的显式表征，从而为后续网络针对特定退化执行

差异化的复原策略提供了可靠的先验基础。

3. 5. 3 HONIF内部机制消融

为深入验证 HONIF 在注入退化先验与特征调制

方面的有效性，本研究在 MDRS-Landsat 数据集上对

通道拼接卷积、标准缩放点积注意力、交叉注意力后

接 MLP 以及本文提出的 HONIF 四种递进式特征交互

策略进行了系统性对比分析。如表 7 所示，实验结果

有力地揭示了特征融合深度与非线性程度对复原性

能的决定性影响。仅采用浅层的“通道拼接后卷积”

策略时，模型性能受限明显（PSNR 仅为 36.32 dB，

LPIPS 高达 0.182 7），表明简单的线性局部融合难以

有效捕捉退化先验与解码器特征间复杂的语义关联。

相比之下，引入“标准缩放点积注意力”通过建立长

程依赖关系将 PSNR 显著提升至 38.89 dB，而进一步

增加 MLP 引入非线性变换后，PSNR 继续攀升至

39.34 dB，验证了非线性映射在拟合复杂退化特征中

的价值。

然而，上述方法仍受限于标准注意力机制中固有

的线性投影瓶颈，而本文提出的 HONIF 策略通过创

新性地引入基于样条函数的可学习高阶变换替代传

统线性投影，突破了这一限制，取得了最优的性能表

现（PSNR 达到 39.82 dB，SSIM 提升至 0.943 2，LPIPS 降

至 0.092 3）。这一近 1 dB 的 PSNR 提升与 38.1% 的感

知指标优化充分证明，HONIF 强大的函数逼近能力能

够实现退化先验对空间特征的自适应精准调制，在确

保高频细节复原的同时维持了极高的感知自然度。

此外，为了直观揭示 HONIF 模块在特征空间中

的调制机制与作用效能，本文对高阶非线性交互前后

的空间特征激活图进行了可视化分析，结果如图 9 所

示。观察 HONIF 输入的预融合特征图可以看出，其

空间响应分布呈现出显著的离散性与混沌状态，高激

活区域（暖色调）缺乏明确的语义指向，表明仅经由

图8　退化特征在不同处理阶段的 t-SNE可视化结果

Figure 8　t-SNE visualization of degradation features at different processing stages
    表7　MDRS-Landsat数据集上HONIF模块不同交互融合策略的

消融实验结果

Table 7　Ablation study results of different interaction fusion strategies 
in the HONIF module on the MDRS-Landsat dataset

交互融合方式

通道拼接后卷积

标准缩放点积注意力

交叉注意力后接MLP
HONIF

性能表现 (4D-AVG)
PSNR↑

36.32
38.89
39.34
39.82

SSIM↑
0.905 5
0.928 9
0.931 8
0.943 2

LPIPS↓
0.182 7
0.149 1
0.125 4
0.092 3

注：最优结果以加粗标注。
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线性路径注入的退化先验难以有效区分场景固有结

构与退化干扰。相比之下，经 HONIF 模块处理后的

增强特征图发生了质的转变，呈现出高度相干且结构

化的激活模式。高阶非线性交互机制成功抑制了非

结构化的背景噪声，同时显著增强了纹理丰富区域及

边缘轮廓的特征响应强度。这种从无序到有序的特

征演变有力地证实了 HONIF 模块中基于 KAN 的高阶

函数逼近能力，其能够实现退化先验与图像内容在深

层语义上的精准对齐与空间自适应重校准，从而为后

续的高保真复原提供了具备高判别力的特征基础。

3. 5. 4 损失函数消融

为了验证 Aether 提出的多维度联合优化策略在

提升复原精度与感知质量方面的有效性，本研究对像

素域保真度损失、感知质量损失以及频域一致性损失

进 行 了 逐 步 叠 加 的 消 融 实 验 。 实 验 结 果 如 表 8
所示。

仅采用像素域保真度损失作为基准时，模型虽然

能确保基础的信号保真度，获得 34.81 dB 的 PSNR，但

在结构相似性（SSIM 为 0.886 4）和感知指标（LPIPS 为

0.172 7）上表现一般。这印证了单一像素级约束容易

导致复原结果产生过度平滑现象，难以从统计意义上

复原符合人类视觉认知的精细纹理。

在引入基于 VGG-19 深层特征的感知质量损失

后，模型性能获得明显改善，PSNR 提升至 35.29 dB，

同时 LPIPS 降低至 0.166 7。这一增益表明，在语义特

征空间施加约束能够有效引导网络关注图像的高层

结构信息，缓解了像素级损失带来的模糊效应。

进一步引入频域一致性损失后，模型达到了最优

性能配置，PSNR 攀升至 35.43 dB，SSIM 显著跃升至

0.913 3，且 LPIPS 降至最低的 0.150 6。上述结果说

明，由于退化在频域具有特定的能量分布特征，显式

的频域一致性约束强制网络在复原空间细节的同时

校正频谱幅度的分布偏差。这不仅强化了边缘和纹

理的高频重建，还确保了全频段能量分布的物理真实

性，从而实现了像素精度、感知质量与物理一致性的

最佳平衡。

4　结束语

本文针对现有一体化复原框架在物理一致性建

模与特征交互深度上的局限，提出了一种结合频域物

理感知与高阶语义融合的一体化遥感图像复原框架

Aether。通过引入可学习频率分解机制，HADA 模块

成功克服了传统固定频率变换在处理非平稳遥感退

化时的适应性瓶颈，实现了对异质退化频谱特征的精

准捕获。同时，HONIF 模块创新性地将样条函数逼近

理论引入注意力机制，构建了退化先验与图像内容间

的高阶非线性交互通道，显著增强了模型在复杂场景

下的特征调制能力。在多个高分辨率与真实场景数

据集上的广泛实验证实，Aether 不仅在 PSNR 与 SSIM
等客观指标上全面超越现有最先进方法，更在光谱保

真度与纹理细节复原等主观感知层面展现出显著优

势。该研究验证了显式频域物理建模与高阶神经网

络结合的有效性，为未来构建更具物理解释性和泛化

能力的智能遥感处理系统提供了新的理论视角与技

术支撑。

图9　HONIF模块处理前后的特征激活图可视化对比

Figure 9　Visual comparison of feature activation maps before and after processing by the HONIF module

表8　损失函数消融实验结果

Table 8　Ablation study results of different loss functions
损失函数配置

Lpixel

√
√
√

Lperceptual

×

√
√

Lfrequency

×

×

√

性能指标 (4D-AVG)
PSNR↑

34.81
35.29
35.43

SSIM↑
0.886 4
0.895 2
0.913 3

LPIPS↓
0.172 7
0.166 7
0.150 6

注：最优结果以加粗标注。
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