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摘要　将理想高分辨率多光谱图像与遥感融合结果之间的残差视为广义噪声,提出了基于深度残差去噪网络

(DnCNN)的遥感融合图像质量提升算法.通过DnCNN学习固定融合算法中细节丢失或光谱扭曲的规律,将输入

的遥感图像融合结果映射得到残差图像,再用残差图像补充和修复遥感融合结果.在 Quickbird卫星遥感图像数

据上,利用本文算法对不同方法的融合结果进行增强处理测试,实验结果表明所有算法结果经过DnCNN的后置增

强之后,融合质量都大为改善,其中基于支持值变换(SVT)的方法与DnCNN结合的算法性能最好,其性能优于现

有最新的遥感图像融合方法.
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１　引　　言

多光谱图像(MS)在遥感应用领域备受青睐,但
由于传输带宽等因素的限制,遥感卫星很难直接获

取高空间分辨率多光谱图像.通常遥感卫星只提供

高空间分辨率的全色图像(PAN)与低空间分辨率

的多光谱图像,利用融合算法将二者整合可获得一

幅高空间分辨率多光谱图像,为遥感图像应用提供

高质量的数据资源[１Ｇ２].
变量替换法是最早的一类遥感图像融合方法.
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常见的变量替换方法有:颜色空间变换(IHS)[３]、主
成分分析(PCA)[４]、Brovey变换(BT)[５]和 GramＧ
Schmidt变换(GS)[６]等.变量替换法能有效地提高

图像的空间分辨率,但当变换得到的亮度分量与全

色图像有较大差异时,融合图像光谱保持能力差,容
易造成光谱扭曲和色彩差异等问题.多尺度分析法

如静态小波变换(SWT)[７]、支持值变换(SVT)[８]、

àtrous 小 波 变 换 (ATWT)[９] 和 高 通 滤 波 法

(HPF)[１０]等能有效保持源图像中的空间信息,但是

当全色图像的细节与多光谱图像每个通道的细节差

异较大时,融合图像的色彩在图像边缘处不够自然,
假轮廓明显[２].近年来,基于稀疏表示[１,１１Ｇ１２]和卷

积神经网络(CNN)[１３Ｇ１４]的算法在遥感图像领域发

展迅速,如遥感融合[１５Ｇ１６]、遥感分类[１７Ｇ１８]、遥感识

别[１９Ｇ２０]等.基于稀疏表示和卷积神经网络的方法利

用字典学习算法或优化算法以适应不同的遥感图像

或遥感图像集,有效地解决了传统遥感融合方法的

适应性问题,但融合图像中仍不可避免地存在一定

的缺陷.例如,基于稀疏表示的遥感融合方法融合

结果容易产生边缘效应.Wei等[１５]受到深度残差

网络在图像超分辨率上应用的启发,提出基于深度

残差网络的遥感图像融合方法(DRPNN),该网络

将低分辨率多光谱图像与全色图像合并输入网络,
在重建融合图像前添加了一层卷积层,用于光谱通

道降维,以提高融合图像的精度.但受限于训练层

数和网络深度,该方法的融合性能很难进一步提升.
变量替换法和多尺度分析法都是基于某种固定

的先验假设,而当这些先验假设与实际图像存在差

异时,融合图像中往往会产生细节丢失或光谱扭曲.
固定的先验假设也使这些丢失或扭曲缺点具有一定

的稳定性,即不同的融合图像上存在的细节丢失或

光谱扭曲具有一定的“模式”,这些特点为利用深度

网络拟合并去除这些细节丢失或光谱扭曲提供了可

能性.Zhang 等[２１] 提 出 深 度 残 差 去 噪 网 络

(DnCNN),通过增加残差学习和批正规化,使得网络

在处理图像超分辨率、JPEG解压缩图像去块等广义

图像去噪问题上性能优越.遥感融合图像上存在的

细节丢失或光谱扭曲的消除问题与图像超分辨率及

JPEG解压缩图像去块问题具有很强的相似性,因此

利用DnCNN学习固定融合算法中细节丢失或光谱

扭曲的规律具有很大的优势.基于上述分析,本文将

常规遥感图像融合结果与实际高分辨率遥感图像的

残差视为广义噪声.利用DnCNN在广义去噪上的

优势,提出一种基于残差学习的遥感图像质量提升算

法.该算法作为遥感融合后置处理,通过学习参考图

像(即理想高分辨率多光谱图像)和遥感图像融合结

果之间的差异,生成残差图像,利用残差图像补充和

修复遥感图像融合结果中的信息缺失与缺陷.
分析 QuickBird卫星遥感图像数据,利用本文

方法对不同遥感融合方法的结果进行增强,实验结

果表明所有算法结果经过 DnCNN的后置增强之

后,融合质量都大为改善.其中基于SVT的方法与

DnCNN结合的算法性能最好,其性能优于现有最

新方法的结果.

２　深度残差去噪网络

传统卷积神经网络由于过拟合、梯度爆炸或梯

度消失等问题,网络深度往往较浅,当加入正则项

时,虽然网络可以更深并且收敛,但精度却趋于饱

和,这个问题无法通过增加更多的网络层数来解

决[２２].针对这一问题,He等[２２]提出基于残差学习

的深度残差网络,深度残差网络最大的特点就是跳

层连接,可使网络对更为稀疏的残差分量进行学习,
而非直接学习原始数据输入,通过输入和残差的和

得到相应的网络输出.深度残差网络的结构使得网

络的深度可以大大提高,学习效果大为改进,且网络

还具有易于训练、收敛速度快等优点.在残差网络

的基础上,DnCNN网络保留了深度残差网络的优

势,只用一个跳层连接,同时加入批正规化层,运用

Adam[２３]算法进行网络学习,使得网络训练速度快,
去噪效果好.

DnCNN共有L 层,网络结构主要由三种不同

的网络层组成:１)网络第一层为Conv＋ Relu层,
由卷积层(Conv)与非线性映射(Relu)组成,其中卷

积核尺寸为３×３×c×６４,c代表图像通道数,c＝１
为灰度图像,c＝３为彩色图像.卷积核与图像进行

卷积生成６４个特征图,然后通过Relu函数进行非

线 性 映 射;２)网 络 第 二 层 到 第 L －１ 层 为

Conv＋BN＋Relu,由卷积层、批正规化[２４](batch
normalization,BN)和非线性映射叠加构成,其中卷

积核尺寸为３×３×６４×６４.卷积核与上层的特征

图卷积得到６４个特征图,进一步提取图像特征,然
后通过批规范化,减小数据分布变化对网络训练的

影响,最后通过非线性函数获得网络输出;３)网络的

第L 层为Conv,单独的卷积层,其中卷积核的尺寸

为３×３×６４,通过与高层特征卷积得到残差图像.
残差图像包含了噪声图像与理想无噪声图像之间的

差异信息,最后通过残差图像与噪声图像的叠加得
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到恢复图像.DnCNN利用残差学习,获得理想图

像与噪声图像之间的残差图像,利用残差图像与噪

声图像来恢复无噪图像.
在网络训练的过程中,减小内层的非线性函

数输入数据的分布变化可以有效提高优化算法的

效率,批正规化通过利用小批量数据的均值和方

差,在非线性映射前对数据进行放缩和平移,减小

数据分布变化,提高训练效率.对于每个BN层的

参数,可以用过优化算法来更新以适应不同的样

本输入.批正规化有提高训练速度和网络精度、
对初始值不敏感等优点.文献[２１]中实验结果显

示该网络不仅对一定范围的高斯噪声干扰图像具

有良好去噪效果,在处理图像超分辨率、JPEG解

压缩图像去块等广义图像去噪问题上性能也十分

优越.将遥感融合结果与参考图像之间的差异看

作广义噪声时,遥感图像退化模型与图像去噪、图
像超分辨率的退化模型相同,因此可以将DnCNN
应用于遥感融合领域.

３　基于深度残差去噪网络的遥感图像
融合质量提升算法

传统遥感融合方法可以有效提高图像空间分辨

率,但是不同的方法会产生不同的缺陷,例如光谱扭

曲、图像模糊等.针对这一问题,利用DnCNN残差

学习的特点,构建遥感融合提升网络,通过学习参考

图像与融合结果的差异得到高分辨率多光谱图像,
弥补了融合方法所导致的缺陷.

基于深度残差去噪网络的遥感融合图像质量提

升算法框架如图１所示.具体步骤为:１)通过传统

遥感图像融合方法对多光谱图像和全色图像进行处

理得到融合结果P,其中P 包含了多光谱图像的光

谱信息和全色图像的空间信息,但这些信息并不完

整,图像中还存在光谱扭曲和细节丢失等问题;２)将
训练集中的第i幅参考图像Ri 和其对应的融合结

果Pi 相减得到残差图像,然后将其分成大小为n×
n 的图像块作为标签和融合结果Pi 一起输入提升

网络,利用 Adam 算法训练提升网络直到收敛;

３)将融合结果P 输入提升网络,通过提升网络将融

合结果P 映射得到残差图像r,其中r 包含了融合

结果中缺失的光谱和空间信息,这些信息可以有效

地修复或补充融合结果P 的光谱扭曲和细节丢失,
将残差图像r 与融合结果P 叠加以重建质量提升

结果R̂.文中对融合结果P 的每个通道单独训练一

个提升网络模型,对每个通道单独进行质量提升,最

后合并得到最终质量提升结果R̂.

图１ 本文算法框架

Fig敭１ Frameworkofproposedmethod

　　传统遥感图像融合算法的结果P 作为本文网

络的输入,假设参考图像R＝P＋r,其中r 为残差

图像.图像P 经过多层卷积处理和非线性映射后,
在最后一层卷积层输出残差r,最后通过加法操作

得到质量提升结果,即R̂＝P＋r.网络通过最小化

代价函数不断学习网络的参数θ＝{W１,W２,．．．,

WL,B１,B２,．．．,BL},其中L 为网络总层数.对于一

对传统遥感融合图像和参考图像{Pi,Ri},利用平

均均方差构建代价函数,估计网络参数.代价函数

表达式为

Cost(θ)＝
１
N ∑

N

k＝１
‖Rk －R̂k‖

２

F
, (１)

式中:N 为批正规化大小;R̂k 为第k 个样本的预测

值;Rk 为第k 个参考图像;‖‖F 为 Frobenius
范数.

本文的提升网络结构如图２所示,其中主要包含

三种类型的操作:卷积(Conv)、非线性映射(Relu)和
批正规化(BN).卷积层是模型的核心,其具有局部

连接和权值共享的特点.网络共有L 层,融合图像P
通过第一层的Conv和Relu得到的特征为

F１(P)＝max(０,W１P＋B１), (２)
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图２ 本文提升网络结构

Fig敭２ Structureofboostingnetwork

式中:F１(P)为第一层的输出;W１ 和B１ 分别为第一

层的权值和偏置,W１ 的尺寸为n×n×c×n１,c 为

输入图像的通道数,n１ 为滤波器的数量.
从第２层 到 第 L－１ 层,每 一 层 的 操 作 为

Conv、BN、Relu,目的是提取图像更深层次的特征,
中间层的表达式为

Fq(P)＝max０,BN(WqFq－１(P)＋Bq)[ ] ,(３)
式中:Fq(P)为第q 层的输出;Fq－１(P)为第q－１
层的输出;Wq 和Bq 分别为第q 层的权值和偏置;

BN()为批正规化操作.
为了构建融合图像P 的残差图像r,利用卷积

层将残差特征进行组合,表达式为

r＝FL(P)＝WLFL－１(P)＋BL, (４)
将残差图像r与融合图像P 叠加,重构质量提升的

遥感图像R̂:

R̂＝P＋r. (５)

　　根据参考图像R 和融合图像P 的极大相似性

定义的残差图像r,其大部分的值为零,这使得网络

在训练过程中收敛的速度更快.
本文网络的训练过程,首先将多光谱图像和全

色图像进行初步融合,将融合图像和对应的参考图

像进行分块;然后作为训练数据输入提升网络,利用

Adam算法和反向传递更新网络参数和权值,对网

络进行训练,直到网络收敛.

４　实验结果与分析

实验采用QuickBird卫星数据[２５],其全色图像

空间 分 辨 率 为 ６１~７２cm,光 谱 范 围 为 ７６０~
８５０μm.多 光 谱 图 像 的 空 间 分 辨 率 为 ２．４４~
２．８８m,共４个通道,蓝色通道光谱范围为４５０~
５２０μm;绿色通道光谱范围为５２０~６００μm;红色

通道光谱范围为６３０~６９０μm;近红外通道光谱范

围为７６０~９００μm.使用１１５幅遥感图像作为训练

数据,依据 Wald的protocal策略[２６],首先将遥感图

像下采样得到空间分辨率为２．８m和１１．２m的全

色图像和多光谱图像,把２．８m空间分辨率的多光

谱图像作为参考图像;然后利用传统遥感融合方法

对图像进行预处理,得到初步融合图像;再将融合图

像和参考图像分割为６４×６４的图像块,其中８３％
图像块作为训练数据,１７％的图像块作为验证数据.
采用主观视觉对比对融合结果进行评价的同时,利
用 CC[２７] (correlation coefficient)、SAM[２８]

(spectralＧangle mapper)、ERGAS[２９] (erreur
relativeglobaladimensionnelledesynthèse)和 Q４
index[３０]４个客观评价指标做进一步的综合评价.
其中CC用来衡量融合图像和参考图像的光谱相关

性,CC的值越大,表明融合图像与参考图像的光谱

相关性越高,最优值为１;SAM 用来衡量融合图像

与参考图像之间的光谱相似,SAM通过对图像整体

取平均得到图像光谱扭曲的度量,其值越小表明融

合图像质量越高;ERGAS用于计算融合图像的整

体质量,ERGAS越小表明融合图像质量越好,光谱

保持能力越强;Q４用于计算融合图像的整体光谱质

量,Q４值越大表明融合图像光谱质量越好,理想值

为１.实验平台为 MatlabR２０１７b,使用IntelCore
i５Ｇ７３００HQ２．５GHz处理器,１６GB内存和 Nvidia
GTX１０６０６G显存.

为验证算法的有效性,本文用融合质量提升网

络分别 对 BT[５]、通 用 颜 色 空 间 变 换(GIHS)[３]、

GS[６]、ATWT[９]、SVT[８]和SWT[７]六种经典的融合

算法的融合结果进行质量提升.其中 ATWT和

SWT分解层数设置为３层,SWT采用小波基db６.

SVT中的σ２ 和γ 分别设置为０．６和１.提升网络

参数为L＝４９,n＝３,N＝３２.实验图像如图３所

示.图４和图５为不同初始融合方法的结果和质量

提升以后的结果.通过图４可看出,BT、GIHS和

GS的融合结果都有一定程度的光谱扭曲,其中GS
的融合结果光谱扭曲程度最小;ATWT、SVT 和

SWT融合结果光谱效果差别不大,但是SVT图像
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图３ 实验图像.(a)多光谱图像;(b)全色图像

Fig敭３ Experimentalimages敭 a MS  b PAN

图４ 不同融合方法的结果.(a)ATWT;(b)BT;(c)GIHS;(d)GS;(e)SVT;(f)SWT
Fig敭４ Resultsofdifferentfusionmethods敭 a ATWT  b BT  c GIHS  d GS  e SVT  f SWT

图５ 不同融合方法的提升结果.(a)ATWT;(b)BT;(c)GIHS;(d)GS;(e)SVT;(f)SWT
Fig敭５ Boostedresultsofdifferentfusionmethods敭 a ATWT  b BT  c GIHS  d GS  e SVT  f SWT

整体模糊,ATWT与SWT的高频分量相对突出.
从图５可以看出,所有提升结果视觉效果都有较大

改善,全色图像的高频分量与多光谱图像的光谱信

息都较为有效地保留到了融合结果中.
表１为不同融合方法及提升阶段的运行时间,

该实验图像共６幅,每幅图像先利用传统融合方

法处理得到融合运行时间,再输入提升网络得到

提升运行时间,每种融合方法和提升网络重复运

行５次,最终的融合运行时间和提升时间为５次时

间的算术平均值,总时间为两阶段时间之和.从

表１可以看到,大部分融合方法的提升网络运行

时间在１s左右,算法整体效率较高,如果将质量

提升网络用硬件实现,则能够满足大部分应用需

求 .表２为 不 同 融 合 结 果 和 提 升 结 果 的 客 观 评
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表１　不同融合方法及提升阶段的运行时间

Table１　Runningtimeofdifferentmethodsandcorrespondingboostingstage s

Method ATWT BT GIHS GS SWT SVT
Fusion ０．０３２７ ０．０５４２ ０．０３２３ ０．１６５３ １．１１１５ ０．１７２８
Boosting １．０１４７ ０．９４９９ ０．９５０９ ０．９４７９ ０．９５４０ ０．９５４６
Total １．０４７４ １．００４２ ０．９８３２ １．１１３２ ２．０６５５ １．１２７４

价.可以看出,经过质量提升后所有算法融合结

果的质量都有大幅提升,其中SVT融合结果的客

观评价大多最优,同时SVT提升结果的客观评价

是最优结果.
为了选择最优网络参数,设置训练策略中批

大小 N＝３２.然后分别改变网络层数L 和滤波器

尺寸n,分析其对融合结果评价指标CC、ERGAS、

SAM和Q４的影响.采用基于ATWT[９]的融合方

法实现遥感图像的初步融合,然后利用初步融合

图像和参考图像训练不同参数设置的深度残差去

噪网络.利用图３所示的源图像来验证算法.
图６为不同网络层数和滤波器尺寸下的融合

结果,图中上横轴为网络层数L,下横轴为滤波器

尺寸n.从图中可以看到滤波器尺寸越大,提升效

果越好,这是由于深的网络层数和大的滤波器尺

寸可以更好地提取图像的深层特征.同时,随着

网络层数的增加,各项客观指标都趋向于平稳.
本文网络参数设置为L＝４９,n＝７,N＝３２.

表２　不同方法的融合结果与提升结果的客观评价

Table２　Evaluationoffusionresultsobtainedbydifferentmethodsandcorrespondingboostedresults

Index
ATWT BT GIHS

Fusedresult Boostedresult Fusedresult Boostedresult Fusedresult Boostedresult
ERGAS ５．５４１３ ３．６４６４ ７．７９４３ ３．５７８８ ５．５７６６ ３．８２６２
SAM ８．５２８１ ５．７８９２ ６．０３２６ ５．４８２１ ６．５５３９ ５．７４６４
Q４ ０．７０８５ ０．８４４４ ０．７６００ ０．８６１６ ０．７４７９ ０．８５９０
CC ０．８４８７ ０．９３５８ ０．７８２２ ０．９３７５ ０．８４８１ ０．９２９７

Index
GS SVT SWT

Fusedresult Boostedresult Fusedresult Boostedresult Fusedresult Boostedresult
ERGAS ４．７５６５ ３．２７７２ ４．０６２５ ２．８３３３ ４．５６７３ ３．２９７７
SAM ５．８５８７ ５．２９９１ ６．１０１８ ４．５６２９ ６．９６４９ ５．２７２６
Q４ ０．７９００ ０．８８７５ ０．８０３５ ０．９０４４ ０．７８３７ ０．８７２７
CC ０．９１１７ ０．９４９０ ０．９２２３ ０．９６１４ ０．８９８８ ０．９４７８

图６ 不同网络参数对实验结果的影响.(a)ERGAS;(b)SAM;(c)Q４;(d)CC
Fig敭６ Influencesofdifferentnetworkparametersonexperimentalresults敭 a ERGAS  b SAM  c Q４  d CC
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　　为了进一步验证本文算法的优势,将SVT提升

结果与CS[３１]、DRPNN[１５]和PNN[３２]三种最新遥感融

合方法的结果进行了对比分析.实验中CS的字典为

随机采样训练图像块,重建误差ε＝１.DRPNN采用

作者提供的网络进行实验;PNN的网络参数为作者

论文中提供的最佳参数,训练数据与本文提升网络一

致.本文提升网络的参数为L＝４９,n＝７,N＝３２,其
他参数为DnCNN[２１]默认参数.图７和图８分别为

不同遥感图像的融合结果与SVT提升结果,其中方

框标注的为细节放大部分.可以看出,不同的融合方

法都能有效地提升图像的空间分辨率,使得图像的细

节更加清晰,同时光谱质量都保存较好.图７(b)、(c)

和图８(b)、(c)分别为CS与DRPNN的融合结果,

DRPNN结果出现一定程度的模糊,图像细节不够清

晰,但图像光谱质量较高,色彩与参考图像基本一致.

CS结果的图像块效应与边缘效应较为明显,图像细

节保持较好.图７(d)、８(d)为PNN结果,PNN结果

图像清晰,细节保持较高,但是图像质量与参考图像

存在局部差异.图７(e)、８(e)为本文基于SVT融合

的质量提升结果,本文算法不仅提高了图像的空间分

辨率,使图像细节更清晰,同时提高了图像的光谱质

量,使得图像看起来更加自然.图９为参考图像与本

文算法结果,图中可以看出,本文算法结果与参考图

像基本一致.

图７ 参考图像及对比方法与本文方法结果.(a)参考图像;(b)CS;(c)DRPNN;(d)PNN;(e)本文方法

Fig敭７ Referenceimageandresultsofcomparedmethodsandproposedmethod敭 a Referenceimage  b CS 

 c DRPNN  d PNN  e proposedmethod

图８ 参考图像及对比方法与本文方法结果.(a)参考图像;(b)CS;(c)DRPNN;(d)PNN;(e)本文方法

Fig敭８ Referenceimageandresultsofcomparedmethodsandproposedmethod敭 a Referenceimage  b CS 

 c DRPNN  d PNN  e proposedmethod

　　表３为对不同算法融合图像的客观评价,所有

评价结果为遥感图像４个通道评价结果的均值.可

以看到对于所有实验图像,最优结果大部分都来自

本文方法.整体来说,CS的Q４指标优于DRPNN,
这说明CS的结果与参考图像更为接近,一致性更

好;ERGAS与CC评价指标结果相差不大,说明CS
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图９ 不同参考图像及本文方法结果.(a)参考图像;(b)本文方法结果

Fig敭９ Differentreferenceimagesandresultsofproposedmethod敭 a Referenceimages  b resultsofproposedmethod

表３　对比方法与本文方法的评价

Table３　Evaluationofcomparedmethodsandproposedmethod

Figure Index CS DRPNN PNN Proposedmethod Ideal

Fig．７

ERGAS ３．１３８２ ３．２０３０ ２．４４０９ ２．３９３４ ０
SAM ４．５６１０ ３．７８８４ ３．７５９９ ３．６６２７ ０
Q４ ０．７６３１ ０．７４４７ ０．８０３２ ０．８００５ １
CC ０．９５１０ ０．９５３２ ０．９７０５ ０．９６９８ １

Fig．８

ERGAS ２．５５２１ ２．７１６４ ２．２５３０ ２．２４１２ ０
SAM ３．４７９４ ３．１０２１ ３．３５２７ ３．３４１３ ０
Q４ ０．６２９０ ０．６２２９ ０．６４６３ ０．６３３８ １
CC ０．９６１２ ０．９５８７ ０．９７２５ ０．９６７６ １

Fig．９
(The１stcolumn)

ERGAS ３．７３８２ ３．６１３１ ３．００３３ ２．５５９９ ０
SAM ５．８３１３ ５．００３３ ５．０２５４ ４．２８７０ ０
Q４ ０．８６９３ ０．８５６５ ０．９０９５ ０．９１６９ １
CC ０．９３５３ ０．９３７１ ０．９５６８ ０．９６８４ １

Fig．９
(The２ndcolumn)

ERGAS ３．９６５６ ４．２４７８ ３．１３９５ ３．０１９４ ０
SAM ６．１９５３ ５．２５９２ ５．２６１７ ４．９２１１ ０
Q４ ０．８９１７ ０．８５６２ ０．９３３３ ０．９３０３ １
CC ０．９２８５ ０．９１４９ ０．９５３８ ０．９５７２ １

Fig．９
(The３rdcolumn)

ERGAS ３．７９３９ ３．６０３３ ２．８９３６ ２．１１３６ ０
SAM ５．８６０６ ４．６７６４ ４．６８０６ ３．６６９５ ０
Q４ ０．８６５６ ０．８４７２ ０．９１４２ ０．９３７７ １
CC ０．９３２９ ０．９３５０ ０．９５８５ ０．９７７７ １

的结果与DRPNN的结果都与参考图像有较大的相

关性.SAM评价指标结果说明DRPNN结果与CS
结果相比,光谱相似性更高,光谱保持度更好.图８
和图９评价结果中PNN结果的Q４与CC略微优于

本文方法,但ERGAS与SAM 劣于本文方法,这表

明通过对SVT融合结果进行提升,图像的光谱质量

保持较好.综合主观和客观评价,基于SVT的遥感

融合质量提升算法能有效提高图像空间分辨率、光

谱质量和细节保持度,通过深度残差去噪网络生成

的残差图像能有效地修复SVT融合方法的缺陷,丰
富融合图像的信息,提高融合图像的空间分辨率和

光谱质量.

５　结　　论

提出一种基于DnCNN的遥感融合图像质量提

升方法,利用DnCNN的残差学习训练速度快等优
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点,提升融合遥感图像的光谱质量,保持图像空间信

息.该 方 法 通 过 参 考 图 像 和 融 合 图 像 训 练

DnCNN,利用残差学习得到残差图像,通过残差图

像与融合图像的叠加修正融合图像,丰富图像信息.
实际遥感图像上的对比实验结果表明,本文方法不

仅能有效保持融合图像的空间信息,还可以提高融

合图像的光谱质量,使得图像的视觉效果更自然.
本文方法作为一种后置处理方法,可与其他遥感图

像融合方法结合,进一步提高遥感图像融合结果的

质量.本文算法也存在进一步完善的空间,如对于

空间分辨率不固定的遥感图像的适应性问题,以及

在现实情况下没有参考图像时本文网络训练方式等

问题,这些将是后续研究的重要方向.
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