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[摘要] 　 地理信息数据具有不同分辨率、不同精度、不同覆盖范围等多尺度特征ꎬ在应用中往往需要同时具备

高光谱分辨率和高空间分辨率两种信息的图像. 为提高多光谱图像和全色图像融合的准确性ꎬ提出了基于卷积

神经网络的多光谱与全色遥感图像融合算法. 首先ꎬ对训练集内图像进行预处理ꎬ构建适用于本算法的图像数据

集ꎻ然后ꎬ拓展卷积神经网络卷积层ꎬ提高三通道关联性ꎬ提取更多图像信息ꎻ最后ꎬ使用深度可分离卷积神经网

络ꎬ提高融合图像的精度的同时ꎬ也加快了融合速度. 在 Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅｄ ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集提供的原始图像上对算法

融合准确度和速度进行了验证. 实验结果表明ꎬ相较于传统卷积神经网络算法ꎬ本文算法均方误差降低 ７％ꎬ融
合时间减少了 ２９％ꎬ具有较好的融合效果.
[关键词] 　 卷积神经网络ꎬ多光谱图像ꎬ全色图像ꎬ融合算法
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随着 ＧＩＳ 的广泛应用ꎬ各行业对空间地理数据的需求越来越大. 但由于多种原因ꎬ如各行业的需求、
场景的复杂性、输入数据集的时间和光谱变换、不同的空间数据标准、特定的数据以及特定的空间对象分

类和分类体系等ꎬ遥感数据在精度和形式上存在很多差异[１] . 如今ꎬ在地球以外的各种观测平台上ꎬ已经

有许多具有不同功能的遥感卫星. 这些卫星可以提供不同的空间、时间和光谱图像ꎬ即遥感图像. 由于卫

星传感器的局限性ꎬ遥感卫星不能同时获得高光谱图像和高空间分辨率图像ꎬ只能分别获得高光谱图像和

高空间分辨率全色图像. 在实际应用中ꎬ既需要高光谱分辨率的遥感图像ꎬ又需要高空间分辨率的遥感图

像ꎬ这使得遥感图像融合具有重要的应用价值[２－３] .
近年来ꎬ随着科学技术的不断发展ꎬ遥感图像融合方法也取得了不断的进步. 图像融合分为像素级、

特征级和决策级. 遥感图像融合的基础是像素级融合ꎬ且像素融合能产生丰富的图像信息. 基于多尺度变

换(ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＭＳＴ)和稀疏表示(ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎꎬＳＲ)的图像融合方法是像素级图像融

合方法[４－７]中最普遍的方法ꎬ这种方法需要人工设计图像特征提取器ꎬ耗时长ꎬ运算效率低ꎻ同时ꎬ提取的

单个图像用于各种复杂的图像环境中ꎬ在灰度均匀的区域容易产生误判. Ｃａｎｄｅｓ Ｅ Ｊ 和 Ｄｏｎｏｈｏ Ｄ Ｌ 在小波

理论的基础上提出了 Ｃｕｒｖｅｌｅｔ 变换理论[８]ꎬＣｕｒｖｅｌｅｔ 变换具有任意角度的方向特性ꎬ在表达图像边缘特征

信息方面效果更加突出ꎬ但是其也有较难离散化、冗余度大的问题. Ｃｈｕｎｈａ Ａ Ｌ 等又提出了一种具有平移

不变特性的 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 变换－非下采样 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 变换(ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＮＳＣＴ)ꎬ在图像

去噪和图像增强领域中得到应用[９] . 从目前的研究现状来看ꎬ虽然很多机构和学者都在进行遥感图像融

合的研究ꎬ但传统的融合算法还存在着融合精度不高、速度较慢的缺点.
本文提出一种基于卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)的多光谱和全色图像融合方法ꎬ

针对传统的融合算法还存在着融合精度不高、速度较慢的问题进行改进. 相对于传统算法ꎬ本文的创新点

如下:
(１)利用卷积神经网络对数字电网中的不同比例尺下多尺度的多光谱图像和全色图像进行融合ꎬ通

过深化卷积层数和使用深度可分离卷积算法ꎬ提升了传统算法计算效率ꎬ减少程序运行时间ꎬ得到同时具

备高光谱和高分辨率两种信息的图像.
(２)采用一种通用简单的变换方法ꎬ将全色图像转换为模型融合所需的近似全色图像ꎬ然后将近似全

色图像和多光谱图像直接输入到融合模型中ꎬ得到最终的融合图像ꎬ提高了融合的效率.

１　 多光谱图像与全色图像特性分析与预处理

多光谱图像用于地物的精确分类ꎬ高空间分辨率的全色图像用于地物形状和纹理的描述[１０－１１] . 将多

光谱(ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌꎬＭＳ)图像和全色(ｐａｎｃｈｒｏｍａｔｉｃꎬＰａｎ)图像相融合的过程称为多传感器数据融合. 受到

训练数据集的限制ꎬ需要通过训练集构造近似全色图像代替全色图像和多光谱图像. 该模型中使用的全

色图像并不是直接全色图像ꎬ而是近似的全色图像代替图像ꎬ但这并不影响融合模型性质ꎬ即 Ｐａｎ 和 ＭＳ
是通过回归学习融合函数来融合的ꎬ图 １ 为融合模型流程框图.

图 １　 融合模型流程框图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
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１.１　 多光谱图像特性分析与预处理

多光谱是指地面目标辐射中多个单波段的吸收. 多光谱图像又称 ＭＳ 图像ꎬ如图 ２ 所示ꎬ获得的 ＭＳ 图

像数据将包含多个波段的光谱信息. 将 ＲＧＢ 颜色赋予不同的波段将得到彩色图像. 例如ꎬ如果 Ｒ、Ｇ 和 Ｂ
分别得到 Ｒ、Ｇ 和 Ｂ 波段的光谱信息ꎬ则将合成模拟的真彩色图像. 多波段遥感图像可以获取地物的颜色

信息ꎬ但空间分辨率较低. 光谱通道越多ꎬ分辨物体的能力越强ꎬ即光谱分辨率越高.
在实际应用中ꎬ直接获得理想的原始融合图像比较困难ꎬ因此无法成功地训练融合模型. 因此可以将

数据集中的原始图像进行预处理. 首先对原始图像进行采样ꎬ将其下采样到原始图像大小的一半ꎬ然后将

其上采样到原始图像大小作为 ＭＳ 图像.
１.１.１　 采样方法

上采样可以简单的理解为任何可以让图像变成更高分辨率的技术. 本文使用的是双线性内插法.
双线性插值是通过四点左右计算权重ꎬ然后确定插入图像的像素值. 新生成的图像中的每个点将计

算一次. 利用待计算像素的 ４ 个相邻像素的灰度值在两个方向上进行线性插值ꎬ如图 ３ 所示.

图 ２　 多光谱图像 ＭＳ
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ＭＳ

图 ３　 双线性内插法

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｂｉｌｉｎｅａｒ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

对于( ｉꎬ ｊ＋ｖ)ꎬｆ( ｉꎬ ｊ)到 ｆ( ｉꎬ ｊ＋１)的灰度变化为线性关系ꎬ则有:
ｆ( ｉꎬ ｊ＋ｖ)＝ ｆ( ｉꎬ ｊ＋１)－ｆ( ｉꎬ ｊ)[ ] ∗ｖ＋ｆ( ｉꎬ ｊ) . (１)

同理ꎬ对于( ｉ＋１ꎬ ｊ＋ｖ)则有:
Ｆ( ｉ＋１ꎬ ｊ＋ｖ)＝ ｆ( ｉ＋１ꎬ ｊ＋１)－ｆ( ｉ＋１ꎬ ｊ)[ ] ∗ｖ＋ｆ( ｉ＋１ꎬ ｊ) . (２)

从 ｆ( ｉꎬ ｊ＋ｖ)到 ｆ( ｉ＋１ꎬ ｊ＋ｖ)的灰度变化也为线性关系ꎬ由此可推导出待求像素灰度的计算式如下:
ｆ( ｉ＋ｕꎬ ｊ＋ｖ)＝ (１－ｕ)∗(１－ｖ)∗ｆ( ｉꎬ ｊ)＋(１－ｕ)∗ｖ∗ｆ( ｉꎬ ｊ＋１)＋ｕ∗(１－ｖ)∗ｆ( ｉ＋１ꎬ ｊ)＋ｕ∗ｖ∗ｆ( ｉ＋１ꎬ ｊ＋１)

(３)
双线性内插法的计算比最邻近点法复杂ꎬ计算量较大ꎬ但不存在灰度不连续性的缺陷ꎬ计算结果基本

令人满意. 双线性插值算法输出的图像的每个像素都是原图中 ４ 个像素(２×２)运算的结果ꎬ这种算法大大

地消除了锯齿现象. 它具有低通滤波的特性ꎬ破坏了高频分量ꎬ图像轮廓可能会有一点模糊.
１.１.２　 下采样方法

对于一幅图像 Ｉ 尺寸为 Ｍ×ＮꎬＭ为行数ꎬＮ为列数ꎬ对其进行 ｓ 倍下采样ꎬ即得到(Ｍ / ｓ)(Ｎ / ｓ)尺寸的

分辨率图像ꎬ其中 ｓ是 Ｍ和 Ｎ的公约数ꎬ如果考虑的是矩阵形式的图像ꎬ即把原始图像 ｓ×ｓ 窗口内图像变

成一个像素ꎬ这个像素点的值就是窗口内所有像素的均值:

Ｐｋ ＝ ∑ ｉ∈ｗｉｎ(ｋ)
Ｉｉｓ２ . (４)

双三次插值法是双线性内插法的一种改进算法. 其输出图像的每个像素都是原图 １６ 个像素(１６×１６)
运算的结果. 该方法利用三次多项式 Ｓ(ｘ)得到理论上最佳插值函数 ｓｉｎ(ｘ) / ｘꎬ待求像素(ｘꎬｙ)的灰度值

由其周围 １６ 个灰度值加权内插获得ꎬ如下图 ４ 所示. 待求像素的灰度计算式如下:
ｆ(ｘꎬｙ)＝ ｆ( ｉ＋ｕꎬ ｊ＋ｖ)＝ ＡＢＣ. (５)

—５２１—
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式中ꎬＡ＝

Ｓ(１＋ｖ)
Ｓ(ｖ)
Ｓ(１－ｖ)
Ｓ(２－ｖ)

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

Ｔ

ꎬＢ＝

ｆ( ｉ－１ꎬ ｊ－１) ｆ( ｉ－１ꎬ ｊ) ｆ( ｉ－１ꎬ ｊ＋１) ｆ( ｉ－１ꎬ ｊ＋２)
ｆ( ｉꎬ ｊ－１) ｆ( ｉꎬ ｊ) ｆ( ｉꎬ ｊ＋１) ｆ( ｉꎬ ｊ＋２)
ｆ( ｉ＋１ꎬ ｊ－１) ｆ( ｉ＋１ꎬ ｊ) ｆ( ｉ＋１ꎬ ｊ＋１) ｆ( ｉ＋１ꎬ ｊ＋２)
ｆ( ｉ＋２ꎬ ｊ－１) ｆ( ｉ＋２ꎬ ｊ) ｆ( ｉ＋２ꎬ ｊ＋１) ｆ( ｉ＋２ꎬ ｊ＋２)

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

ꎬＣ＝

Ｓ(１＋ｖ)
Ｓ(ｖ)
Ｓ(１－ｖ)
Ｓ(２－ｖ)

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

.

１.２　 全色图像特性分析与预处理

全色波段ꎬ一般指使用 ０.５ μｍ 到 ０.７５ μｍ 左右的单波段. 全色遥感图像也就是对地物辐射中全色波

段的影像采集ꎬ因为是单一的波段ꎬ所以它在图上显示是灰度图片. 全色遥感图像通常具有较高的空间分

辨率ꎬ但不能显示地物的颜色ꎬ如图 ５ 所示.

图 ４　 三次内插法示意图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
图 ５　 全色遥感图像 Ｐａｎ

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｐａｎｃｈｒｏｍａｔｉｃ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ Ｐａｎ

对于数据集中任意一张图像 Ｉꎬ需要构建全色遥感图像 Ｐａｎ 的一个近似版本 ＰｒｅＰａｎꎬ这也是上文融合

模型中模型输入为近似 Ｐａｎ. 将图像 Ｉ 在 ＨＬＳ 空间的 Ｌ 分量作为 ＰｒｅＰａｎꎬ其中 Ｌ 表示物体亮度ꎬ计算公

式为:

Ｌ＝(ｍａｘ(ＲꎬＧꎬＢ)＋ｍｉｎ(ＲꎬＧꎬＢ)＋ａｖｅ(ＲꎬＧꎬＢ))
３

. (６)

对遥感图像融合时ꎬ只需将全色遥感图像转化成 ＰｒｅＰａｎ 图像ꎬ再和多光谱图像 ＭＳ 一起输入模型即

可得到最终的融合图像.
设 ＬＭＳ是 ＭＳ 图像计算得到的 Ｌ图像ꎬＬＦｕｓｉｏｎ是融合图像对应的 Ｌ图像ꎬ即 ＰｒｅＰａｎ. 需要计算 ＬＦｕｓｉｏｎꎬ即将

ＬＭＳ的光谱信息注入 Ｐａｎ 即可.
非下采样轮廓波变换是一种常用的图像分解方法ꎬ利用非下采样金字塔分解和非下采样方向滤波器

组ꎬ可以在不同尺度下得到图像多个方向上的轮廓信息. 对于非下采样金字塔分解ꎬ经过 ３ 级分解可以得

到 ３ 个高频带通和 １ 个低频带通ꎬ并且低频带通包含了图像的光谱信息. 本文采用非下采样轮廓波变换将

ＬＭＳ的光谱信息注入 Ｐａｎꎬ算法如下:
(１)使用非下采样轮廓波变换将 ＬＭＳ和 Ｐａｎ 进行多级分解. 先进行 ３ 级非下采样金字塔分解ꎬ再将高

频带通经过滤波器组得到方向子带.

ＬＭＳ
ＮＳＣＴ
→{Ｌ０ＭＳꎬＬ１ＭＳꎬ􀆺ꎬＬＮ－１ＭＳ }ꎬ (７)

Ｐａｎ
ＮＳＣＴ
→{Ｐａｎ０ꎬＰａｎ１ꎬ􀆺ꎬＰａｎＮ－１}ꎬ (８)

式中ꎬＬ０ＭＳ和 Ｐａｎ０ 分别是 ＬＭＳ和 Ｐａｎ的低频子带ꎬＬｉＭＳ(１<ｉ<Ｎ)和 Ｐａｎｉ(１<ｉ<Ｎ)代表是 ＬＭＳ和 Ｐａｎ的第 ｉ个高

频子带.
(２)将 Ｐａｎ进行非下采样轮廓波变换分解后的低频子带 Ｐａｎ０ 替换为 ＬＭＳ 分解后的低频子带 Ｌ０ＭＳ:

{Ｌ０ＭＳꎬＰａｎ１ꎬ􀆺ꎬＰａｎＮ－１}.
(３)使用非下采样轮廓波变换逆变换来重构 ＬＦｕｓｉｏｎꎬＬＦｕｓｉｏｎ也就是融合模型中的 ＰｒｅＰａｎ.

ＬＦｕｓｉｏｎ
ｉＮＳＣＴ
← {Ｌ０ＭＳꎬＰａｎ１ꎬ􀆺ꎬＰａｎＮ－１}. (９)

—６２１—
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２　 多光谱与全色图像融合算法

２.１　 深度可分离卷积神经网络模型框架

卷积神经网络是一种具有深度结构和卷积运算的前向神经网络ꎬ是深度学习的重要算法之一. 近年

来ꎬ越来越多的卷积神经网络架构被提出用来解决卷积神经网络应用中的一些问题ꎬ典型的比如

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ[１２]、ＨｉｇｈｗａｙＮｅｔ[１３]、ＲｅｓＮｅｔ[１４]和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ[１５]等.
相比于普通卷积神经网络中卷积核对 ３ 个通道同时做卷积. 也就是 ３ 个通道在一次卷积运算后ꎬ输出

一个数. 深度可分离卷积分为两步ꎬ如图 ６ 所示ꎬ通过两次卷积实现:

图 ６　 深度可分离卷积步骤

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ ｄｅｐｔｈ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ

图 ７　 共 ２５６ 次深度可分离卷积

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ２５６ ｄｅｐｔｈ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ

第一步ꎬ用 ５×５×１ 的卷积核对 ３ 个通道分

别进行卷积操作ꎬ输出 ８×８×３ 的特征图. 第二

步ꎬ将 ８×８×３ 的特征图与 １×１×３ 卷积核进行

卷积操作ꎬ可得到 ８×８×１ 的特征图.如果要提

取更多特征ꎬ则需要进行更多的卷积操作. 如

图 ７ 所示ꎬ在应用了 ２５６ 个 １×１×３ 的卷积之

后ꎬ可以得到大小为 ８×８×２５６ 的卷积层.
普通卷积下ꎬ有 ２５６ 个 ５×５×３ 核移动了

８×８ 次ꎬ也就是 ２５６×５×５×３×８×８ ＝ １ ２２８ ８００
次乘法.

可分离卷积在第一个深度卷积步骤ꎬ有 ３ 个 ５×５×１ 核移动 ８×５ 次ꎬ也就是 ３×５×５×１×８×８＝ ４ ８００ 次乘

法. 在 １×１×３ 卷积的第二步ꎬ有 ２５６ 个 １×１×３ 核移动 ８×８ 次ꎬ即 ２５６×１×１×３×８×８＝ ４９ １５２ 次乘法. 因此ꎬ
深度可分离卷积共有 ４ ８００＋４９ １５２＝ ５３ ９５２ 次乘法. 这样的成本大概仅有传统卷积的 ４％. 所以ꎬ深度可分

离卷积相比于传统卷积ꎬ所需的操作要少得多ꎬ计算效率更高ꎬ程序运行时间更短.
２.２　 基于深度可分离卷积神经网络的融合算法

针对卷积神经网络特性和遥感图像融合的特点ꎬ提出使用一种深度可分离卷积神经网络. 深度可分

离卷积神经网络是一种特殊的卷积神经网络ꎬ它可以对多尺度图像进行融合. 数字电网中的地理信息数

据具有不同分辨率、不同精度、不同覆盖范围等多尺度特征ꎬ在应用中需要融合高光谱和高分辨率两种信

息的图像. 深度可分离卷积神经网络可以对多尺度图像进行融合. 其中ꎬ输入为 ＭＳ 图像和 Ｐａｎ 图像ꎬ输出

为融合后的图像. 通过构造训练集ꎬ可以很好地训练融合网络ꎬ最终有效地得到融合函数.
作为一种栅格数据ꎬ遥感图像的周围要素的相关性较高ꎬ即局部每一个要素都会受到周围区域要素的

影响. 遥感图像融合中ꎬ假设 Ｆ( ｉꎬ ｊ)为融合图像在坐标( ｉꎬ ｊ) 处的像素ꎬ其对应的 Ｐａｎ 和 ＭＳ 图像的像素

分别为 Ｐ( ｉꎬ ｊ)和 Ｍ( ｉꎬ ｊ) . 为了合理计算 Ｆ( ｉꎬ ｊ)ꎬ首先要考虑 Ｐ( ｉꎬ ｊ)和 Ｍ( ｉꎬ ｊ)临近像素ꎬ计算待融合像

素 ＮＰ( ｉꎬ ｊ)和 ＮＭ( ｉꎬ ｊ)ꎬ然后再通过 ＮＰ( ｉꎬ ｊ)和 ＮＭ( ｉꎬ ｊ)来计算融合像素 Ｆ( ｉꎬ ｊ) .
将 Ｐａｎ 图像和 ＭＳ 图像分别进行深度可分离卷积运算ꎬ然后对 ＮＰ和 ＮＭ采用 １×１ 大小的卷积核进行

卷积操作得到融合图像 Ｆ. 为了提高模型的融合能力ꎬ在卷积后进行非线性运算ꎬ最终的卷积运算定义为:
Ｆ＝Ｒｅ ＬＵ(Ｘ∗ｗ)ꎬ (１０)

式中ꎬＸ为卷积输入ꎬｗ为卷积核ꎬ∗为卷积运算ꎬＲｅ ＬＵ为非线性激活函数:
Ｒｅ ＬＵ(ｘ)＝ ｍａｘ{０ꎬｘ} . (１１)

—７２１—
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深度可分离 ＣＮＮ 模型见图 ８. ＭＳ１ 中的待融合像素是在原始 ＭＳ 图的基础上采用一次 Ｎ×Ｎ的卷积操

作得来ꎬＭＳ２ 至ＭＳ５ 则是依次采用一次 Ｎ×Ｎ卷积操作获取的. 随着层数的增加ꎬ待融合像素的区域信息逐

渐增多. Ｐａｎ１ 至 Ｐａｎ５ 同理. 计算如下:
ＭＳｋ ＝Ｒｅ ＬＵ(ＭＳｋ－１∗ωｋＭＳ)ꎬ (１２)
ＰＡＮｋ ＝Ｒｅ ＬＵ(ＰＡＮｋ－１∗ωｋＰＡＮ) . (１３)

式中ꎬω为融合处理卷积核.
ＰａｎＭＳ１ 至 ＰａｎＭＳ５ 以及最终的融合图像 Ｆｕｓｉｏｎ 都是在原始 ＭＳ 图像和 ＰＡＮ 图像基础上ꎬ进行 １×１ 卷

积操作获取的结果ꎬ每一次的融合都是在上一级融合的基础上进行的. 最终的融合图像 Ｆｕｓｉｏｎ 则是在多

种尺度下融合的图像. ＰａｎＭＳｋ 和 Ｆｕｓｉｏｎ 的计算分别为:
ＰａｎＭＳｋ ＝Ｒｅ ＬＵ([ＭＳｋ－１ꎬＰＡＮｋ－１ꎬＰａｎＭＳｋ－１]∗ωｋＰａｎＭＳ)ꎬ (１４)

Ｆｕｓｉｏｎ＝([ＭＳ５ꎬＰＡＮ５ꎬＰａｎＭＳ５])∗ωｋＰａｎＭＳꎬ (１５)
式中ꎬ[ ]是特征通道方向的组合.

图 ８ 中的五层融合深度可分离 ＣＮＮ 模型表示一个多光谱与全色遥感图像融合函数 Ｆ(ＭＳꎬＰｒｅＰａｎ)＝
Ｆｕｓｉｏｎꎬ其输入为 ＰｒｅＰａｎ 图像和 ＭＳ 图像ꎬ输出为图像 Ｆｕｓｉｏｎ. 在实际应用中ꎬ需要先将 Ｐａｎ 处理为

ＰｒｅＰａｎꎬ输入模型即可ꎬ具体转换步骤 ２.２ 节已详细介绍.
为了减少边界信息的丢失ꎬ进行卷积操作时不直接在特征图边缘填充 ０ꎬ而是在 Ｐａｎ 图像和 ＭＳ 图像

的边缘进行 ０ 元素填充ꎬ将原始图像尺寸大小由 ３２×３２ 增加至 ４２×４２ꎬ最后经过五层 ３×３ 卷积网络ꎬ每一

个卷积层都使用 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ输出的融合图像大小固定为 ３２×３２.

图 ８　 五层融合深度可分离 ＣＮＮ 模型

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｆｉｖｅ ｌａｙｅｒｓ ｆｕｓｉｏｎ

３　 实验与分析

３.１　 模型训练过程

本文选择 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集中的图像作为训练集中的原始图像. ＩｍａｇｅＮｅｔ 中的 Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅｄ ＩｍａｇｅＮｅｔ
提供了 ３２×３２ 和 ６４×６４ 两种像素图像ꎬ使用 ３２×３２ 的原始图像. 其中提供训练图像共 ４ＧＢ. ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据

集中的物体类别多ꎬ图片多样性强ꎬ数据量大ꎬ这样训练出的数学模型更为可靠准确. 从中选取 ５０ ０００ 张

图片进行模型训练.
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此外ꎬ采用一个回归模型训练多光谱与全色遥感图像融合函数 Ｆ(ＭＳꎬＰｒｅＰａｎ)＝ Ｆｕｓｉｏｎꎬ并且使用均

方误差作为损失函数ꎬ其定义如下:

Ｌ(θ)＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
‖Ｉ－Ｆ(θꎬＡｐａｎꎬＭＳ)‖２ꎬ (１６)

式中ꎬＩ为训练集中的原始融合图像ꎬＰｒｅＰａｎ 为近似全色图像ꎬＭＳ 为多光谱图像ꎬＦ(ＡｐａｎꎬＭＳ) 为模型融

合的输出图像ꎬｎ为训练样本数.
训练模型采用 ＮＶＩＤＩＡ ＴＩＴＡＮ ＲＴＸ 显卡ꎬ优化算法为基于自适应学习的 Ａｄａｍ 算法. 初始学习率设置

为 ０.００１ꎬ训练模型总共迭代 ３０ ０００ 次ꎬ当迭代次数为 ２４ ０００ 时将学习率设为 ０.０００ １. 当学习率设置较小

时ꎬ需要更多的时间进行样本的训练ꎻ当学习率设置较大时ꎬ训练结果会出现震荡ꎬ导致精度不稳定. 所以

一开始将学习率设置为 ０.００１ꎬ加快收敛过程ꎬ当训练到一定时间后ꎬ将学习率设置为 ０.０００ １ꎬ减少梯度在

最小值附近的来回震荡. 经过训练后ꎬ模型最终的损失函数损失值为 ０.０００ ００１ ８ꎬ基本接近于 ０ꎬ满足

要求.
３.２　 深度可分离 ＣＮＮ 算法模型测试结果

为了测试本文算法对不同尺度的多光谱图像和全色图像的融合效果ꎬ选取了在不同尺度下同一地点

的多光谱 ＭＳ 图像和全色 Ｐａｎ 图像. 图 ９ 为模型在测试图像上的融合结果ꎬ其中(ａ)、(ｂ)、(ｃ)和(ｄ)分别

为 ＭＳ 图像(低分辨率图像)、ＰｒｅＰａｎ 近似全色图像(Ｌ分量)、传统 ＣＮＮ 融合图像和本文算法融合图像ꎬ从
图中可以看出ꎬ本文算法融合图像可以保留更多的光谱信息和空间信息ꎬ具有较好的融合效果.

图 ９　 模型测试结果图

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ

３.３　 其他模型对比结果

为了表现本文算法的鲁棒性和有效性ꎬ选取高通滤波器(ｈｉｇｈ ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒꎬＨＰＦ) [１６]、深度支撑值学习融

合网络(ｄｅｅｐ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖａｌｕｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＤＳＶＬ Ｎｅｔｓ) [１７]、传统 ＣＮＮ 模型作为对比融合方法ꎬ对比结果

如表 １ 所示.
从表 １ 中数据可以看出ꎬ在 ４ 种融合方法中ꎬ本文所使用的深度可分离 ＣＮＮ 算法在多光谱和全色图

像的融合上取得了相对较好的结果. 在均方根误差上ꎬ本文使用的方法与其余 ３ 种方法处在同一量级且
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低于 ＨＰＦ 算法ꎬ并且相较于传统 ＣＮＮ 算法ꎬ本文算法均方误差降低 ７％ꎬ此外ꎬ本文提出的深度可分离

ＣＮＮ 算法图像融合时间比传统 ＣＮＮ 减少了 ２９％. 试验结果表明本文算法获得的融合图像可以保留更多

的光谱信息和空间信息ꎬ融合时间更短ꎬ具有较好的融合效果.
表 １　 对比算法融合图像评判指标

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 均方根误差 ＲＭＳＥ 相关系数 ＣＣ 通用质量 ＵＱＩ 峰值信噪比 ＰＳＮＲ 时间 Ｔ / ｓ

ＨＰＦ ２６.９８３ ０.８８２ ０.８８７ １７.９９８ ３.７６１２
ＤＳＶＬ Ｎｅｔｓ ２７.３１９ ０.９５５ ０.９５５ １３.７６２ ２.１０３２
传统 ＣＮＮ ２８.２８７ ０.９３２ ０.９０４ １９.９８２ ３.８９１１

深度可分离 ＣＮＮ ２６.３１３ ０.９４１ ０.９６９ ２０.８７８ ２.５７２４

４　 结论

本文提出了一种基于卷积神经网络的多光谱和全色图像融合的方法ꎬ针对以往全色与多光谱图像融

合精度不高的问题ꎬ通过加深卷积层层数和使用深度可分离卷积对传统算法进行优化改善. 最后实验结

果表明ꎬ相较于传统 ＣＮＮꎬ本文算法获得的融合图像可以保留更多的高光谱信息和高分辨率信息ꎬ融合速

度快ꎬ准确率高ꎬ融合质量更高.
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