
高分辨率遥感影像具有丰富的细节与地物信息，

广泛应用于地物分类、目标识别、变化检测等领

域[1]。多光谱遥感卫星通过搭载不同波段的传感器针

对不同地物的光谱反射特性获取相应的影像，但受限

于技术或成本，通常提供高分辨率的全色影像和低分

辨率的多光谱影像。低分辨率影像会出现像元混淆，

无法反映地面真实情况，因此对于高分辨率多光谱影

像的需求不断增加。遥感影像融合技术旨在结合全色

影像的分辨率优势与多光谱影像的光谱优势得到高分

辨率多光谱影像。传统遥感影像融合方法主要分为分

量替换和多分辨率分析[2]，分量替换是将低分辨率多

光谱影像上采样后转换至特定的维度，再将全色影像

替换转换后影像的某一分量，最后对融合影像进行逆

转换得到最终影像，包括强度—亮度—饱和度变换法

（将影像中强度分量替换为全色影像）、主成分分析

法、Gram-Schmidt分解等，但由于全色波段的光谱范

围和光谱特征与多光谱波段存在差异，引入空间细节

的同时会引起光谱失真；多分辨率分析是将提取的全

色影像中的高频特征注入到上采样后的多光谱影像

中，包括抽取或非抽取小波变换[3]、拉普拉斯金字塔

等。上述方法均在视觉上有较好的效果，但算法较固

定，且在融合过程中易产生光谱信息损失，影响遥感

影像质量。相较于传统方法，机器学习方法具有灵活

性和可学习性的优点[4]，如压缩感知、字典学习等方

法在遥感领域的成功应用。自2014年有学者利用CNN
结构解决遥感影像融合问题[5]以来，CNN在遥感融合

领域的发展不断加快，Masi G[6]等设计了3层卷积结构

的网络，通过变换不同波段组合的方式提升网络的训

练效果；Yang J F[7]等构建了分别涵盖光谱特征和空间

特征的双通道网络；Scarpa G[8]等通过CNN结构中损失

函数、网络结构和训练策略的 LI-RES-微调最优组

合，建立了影像融合网络A-PNN结构。

相对于影像识别等复杂任务来说，分辨率重建任

务的输出影像与原影像有很高的相似性，因此过于复

杂的网络结构并不利于数据相似特征的传递，而仅保

留卷积层和激活函数等基本模块的网络在影像融合领

双通道卷积神经网络在影像融合中的应用

摘 要：利用Landsat8遥感卫星影像数据制作影像融合数据集，提出了一种双通道融合网络，并利用结果影像的质量指数对网络融

合性能进行评估，分析与双三次卷积插值和GS影像融合方法的差异。结果表明，该网络加强了对高频空间信息的提取，在更高效提

取空间特征的同时，减弱了融合过程中对多光谱影像光谱特征的影响，从而提高了融合影像的综合影像质量（QNR = 0.885 2）。
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域具有更强的适用性。本文在设计网络时，参考了

PanNet 结构的双通道特性，从光谱特征和空间特征

两个角度出发搭建网络，并在空间通道中加入多尺度

模块，以提高空间通道获取特征的能力。

1 网络结构

1.1 融合方法

CNN作为一种高度依赖于标签数据的全监督网络

结构，在训练时需以标签数据（真值）作为评判网络

输出结果质量的标准；但在影像融合领域，高分辨率

多光谱影像是未知的，如何获取标签数据就显得尤为

重要。根据 Wald 协议，假定在不同分辨率下进行影

像融合过程具有自相似性，根据融合前后分辨率提升

的倍率，对影像进行相同倍率的降采样处理，作为训

练数据；再将原有数据看作标签数据，即在低分辨率

下进行网络训练，训练完成后，在原始分辨率下对未

知影像进行融合即可得到结果。在模拟融合过程中，

通过损失函数评定网络输出值与真值的近似程度，再

对网络中的参数进行调整，经过多次迭代直至网络收

敛并趋于稳定后，网络训练完成；预测时将待融合影

像输入网络，利用训练好的网络参数得到融合结果

（图1）。

模拟过程

预测过程

降采样

迭代

训
练
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图1 深度学习方法实现遥感影像融合过程

1.2 双通道融合网络

遥感影像融合通常分为特征数据提取、非线性

映射和影像重构 3个步骤。由于遥感影像的光谱特征

与空间特征差异较大，两种特征的提取过程应独立

进行，因此为在引入高频空间信息的同时最大程度

地保持原影像的光谱信息，本文提出了一种双通道

CNN，分别处理多光谱数据和全色数据。考虑到地

物的尺寸差异明显、空间信息与尺度大小关系密

切，在搭建全色通道时引入多尺度模块，旨在从不

同尺度全面获取全色波段中的高频空间信息；且高

分辨率多光谱影像与低分辨率多光谱影像具有高度

相似性，由上述复杂的网络结构对于光谱特征的传

递不具有适用性。

本文的网络结构见图 2，在光谱通道中引入残差

结构，使网络训练的目的由学习输出值变为学习输出

值与输出值差异，既能降低网络的学习难度，又能最

大限度地避免输入影像的光谱信息产生损失。为了使

光谱影像更好地与高频空间信息相结合，在光谱数据

输入网络前对影像进行高斯滤波，剔除低频信息。本

文的网络中多尺度模块为特征提取阶段；在后续的卷

积层中以 ReLU 为激活函数获取影像中的非线性数

据，最后结合两种数据对影像进行重构。

PAN 空间通道

上采样

光谱通道

MS

残差

…

…

图2 双通道影像融合网络结构示意图

1.3 评价指标

分辨率重建后的影像质量评价包括全参考和无参

考两种，全参考指数需与参考影像作为比较。均方根

误差（RMSE）能反映融合影像与真值之间的的离散

程度，值越小代表越接近真值：

RMSE 
å

i

N

(xi - yi)

N
（1）

式中， x 、 y 分别为测试影像和参考影像； N 为像素

数量。

相对全局误差（ERGAS）是从整幅影像的角度对

影像质量进行评价，值越小代表越接近真值：

ERGAS  100 h
l

1
Nåi = 1

N RMSE2 Bi

M 2
i

（2）
式中， N 为波段数； M 为辐射均值； h

l
为重建倍率。

Q 值通过计算融合结果与真值之间的相关系数判

断影像质量，越接近于1，表示二者差异越小：

Q 
4σxy x̄ȳ

( )σ 2
x + σ

2
y [x̄2 + ȳ2]

（3）
式中， σx 、 σy 为 x、y 的标准差。

光谱角测度（SAM）通过计算融合影像与真值像

素向量的绝对差值判断影像质量，越接近于 0，表示

二者向量差值越小：

··2
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SAM å
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i )

) （4）
式中， N 为像素数量； v 为对应像元的列向量。

Dλ 通过计算融合影像与原多光谱影像差值的1范

数获取融合影像在光谱分量上的质量，越接近于 0，
表示影像的光谱质量越好：

Dλ =
1

B(B - 1)åi = 1

B

å
j = 1( j ¹ i)

B |
|

|
|Q( )Xi Xj -Q(xi xj) （5）

Ds 与 Dλ 相似，通过计算融合影像与全色影像差

值的 1范数评价影像在空间分量上的质量，越接近于

0，表示影像的空间质量越好：

Ds =
1
Båi = 1

B

||Q( )Xi -P -Q(xi - p) （6）
式中， x 、 X 分别为结果影像和LRMS影像； p 、 P

分别为PAN影像和降采样后的PAN影像。

无参考质量评价（QNR）综合光谱与空间质量

得到融合影像的综合影像质量评价指数[9]，越接近于

1，表示二者差异越小：

QNR  (1 -Dλ)(1 -Ds) （7）
2 数据集与实验

本文以Landsat8遥感影像为数据源[10]，共选取9景

影像作为实验数据，获取时间均匀分布在一年的 4个

季度中；包含森林、城市、盐碱地、农田等多种地物

种类；所有数据均为标准 1级产品，已经过辐射校正

和几何校正（表 1）。数据集由 18 000个影像对组成，

每个影像对由光谱影像和与之对应的全色影像组成，

其中全色影像尺寸为 256×256，多光谱影像尺寸为

128×128，均由原始分辨率下的影像降采样而来。网

络训练时，每批包含 64 幅影像，设置学习率为

0.001，利用SGD优化器对网络参数进行迭代更新。

表1 Landsat8卫星影像波段信息

波段

B1
B2
B3
B4
B5
B6
B7
B8

中心波长/nm
443

482.5
562.5
655
865

1 610
2 200
590

频带宽/nm
20
65
75
50
40

100
200
180

分辨率/m
30
30
30
30
30
30
30
15

3 研究结果与分析

训练和测试部分是以原始影像为标签在低分辨率

下进行模拟融合，预测部分则是在原始尺度上进行

的。本文采用 Python3.6 语言和 Tensorflow 1.8.0 框架。

在计算测试影像质量时，选取 2 000对测试影像用于

验证网络的性能，取平均数作为最后结果；并与双三

次卷积插值、GS 融合和 PanNet进行比较。测试结果

见表 2，在 4 种全参考指数中，本文方法均表现最

好，其次是 PanNet，GS 融合在数值上表现最差；在

3 种无参考指数中，上采样方法与原始影像具有相同

的光谱信息，因此光谱指数的数值最小，而在空间指

数中本文方法表现最好，其次是GS融合；在整体的

QNR指数中，本文方法表现最佳，PanNet次之。

表2 模拟分辨率下不同方法的结果比较

评价
方式

全参考

无参考

评价
指数

RMSE
ERGAS

Q

SAM
Dλ

Ds

QNR

理想值

0
0
1
0
0
0
1

双三次
卷积插值

0.075 0
9.419 1
0.846 2
1.499 6
0.005 4

0.125 0
0.870 2

GS
0.120 2
15.348 8
0.809 6
1.430 1
0.115 5
0.037 1
0.851 7

PanNet
0.052 3
6.251 3
0.905 9
1.176 5
0.013 1
0.038 4
0.949 0

本文
网络

0.046 6

5.873 0

0.912 6

1.131 7

0.011 7
0.032 1

0.956 6

注：加粗数值为表现最好，下划线为次好。

预测阶段本文选取一幅原分辨率影像（影像尺寸

为 800×800）进行预测，以验证方法对真实影像的有

效性。由于可视化一次只显示 3个波段，选择 3个波

段（B4、B3和B2）进行真彩色合成，结果见图3，可

以看出，双三次卷积插值的结果影像在视觉上与

LRMS相同，即单纯的差值并未改善空间信息；GS方

法具有良好的视觉性能，但细节图中白色建筑物在全

色图中是分离式结构，在GS融合结果中体现并不明

显；两种深度学习方法不仅有更好的视觉效果，细节

图中的白色建筑物也表现出分离趋势。

在原始分辨率下评价影像质量是没有高分辨率多

光谱影像作为真值的，因此在预测阶段利用无参考指

数评价融合影像的质量，由表 3可知，在原始分辨率

下的结果与模拟分辨率下的结果具有相似性，说明降

低分辨率获取标签数据的训练方法具有适用性，即在

不同分辨率下同倍率影像融合具有相似性。此外，双

三次卷积插值方法在光谱指数中取得最佳表现，归因

于其不引入新的数据也未改变原始影像的光谱特征，

而GS融合在空间分量上表现最好，但在光谱指数中

的表现最差，也能体现出该方法会过度引入全色数据

的特点。值得注意的是，两种深度学习方法在光谱和

空间分量上的表现虽都未取得最好表现，但在综合影

靳道明等：双通道卷积神经网络在影像融合中的应用 ··3
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像质量上的表现往往更好，相较于两种传统方法，深

度学习能在空间和光谱两个分量上找到一个平衡，

且本文方法在空间和光谱分量上均比 PanNet 具有更

好的表现，说明加入多尺度模块可提高网络提取全色

影像特征的能力，也能减弱对融合后影像光谱特征的

影响。

a 多光谱 b 全色影像 c 双三次卷积插值

d GS融合 e PanNet f 本文网络

图3 影像质量主观评价图

表3 原始分辨率下不同方法的结果比较

评价
指数

Dλ

Ds

QNR

双三次
卷积插值

0.003 8

0.141 4
0.855 3

GS
融合

0.119 6
0.080 6

0.809 4

PanNet
网络

0.031 0
0.091 3
0.880 5

本文
方法

0.029 8
0.087 7
0.885 2

注：加粗数值为表现最好，下划线为次好。

4 结 语

本文以Landsat8卫星影像为例，制作影像融合据

集；根据遥感影像融合过程，提出了一种双通道网络

结构，独立处理多光谱和全色数据，并加入多尺度模

块更加全面地提取全色波段中的高频空间信息。结果

表明，本文中涉及的两种深度学习网络两个分量指数

的表现不是最高，而综合质量表现更好；相较于Pan⁃
Net，本文网络结构加强了对高频空间信息的提取，

使得光谱和空间分量上的影像质量都有所改善，从而

提高了融合影像的综合影像质量。
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