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摘要 高光谱与全色影像融合旨在通过融合高空间分辨率的全色影像与低空间分辨率的高光谱影像来获得高空

间分辨率的高光谱影像。基于深度卷积神经网络(CNN),提出了一种遥感影像融合方法,利用两个独立的分支网

络逐级从高光谱和全色影像中提取光谱和空间特征。该融合网络由两个分支网络和一个主线网络组成,利用两个

分支网络分别从高光谱与全色影像中提取空谱特征,主线网络基于分支网络提取的特征,重建得到最终融合的高

空间分辨率的高光谱影像。在CAVE和Pavia
 

Center数据集上分别进行了实验验证,通过对比可以发现,所提出

的融合算法在空间细节和光谱保真度上较当前主流算法均表现出更优异的性能。
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Abstract Pansharpening
 

aims
 

to
 

obtain
 

hyperspectral
 

images
 

with
 

high
 

spatial
 

resolutions
 

by
 

fusing
 

hyperspectral
 

images
 

with
 

low
 

spatial
 

resolutions
 

and
 

panchromatic
 

images
 

with
 

high
 

spatial
 

resolutions
 

together 
 

This
 

paper
 

introduces
 

a
 

remote
 

sensing
 

image
 

fusion
 

method
 

based
 

on
 

a
 

deep
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 CNN  
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extracts
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and
 

spatial
 

features
  

step
 

by
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from
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and
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images
 

using
 

two
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networks 
 

The
 

proposed
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and
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network 
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and
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and
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The
 

experimental
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conducted
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both
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and
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datasets 
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proposed
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algorithm
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the
 

prevailing
 

algorithms
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terms
 

of
 

spatial
 

detail
 

and
 

spectral
 

fidelity 
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1 引  言

高光谱与全色融合处理是将低空间分辨率高光

谱(HS)影像与高空间分辨率的全色(PAN)影像进

行信息提取与融合,其目的在于将全色影像的空间

分辨率特性与高光谱影像的光谱分辨率特性进行互

补,从而生成高空间分辨率的高光谱影像。高光谱

与全色融合被广泛应用于遥感任务(如异常检测[1]、
空间特征提取[2]、视觉影像分析和场景解释[3])的影

像增强过程中。
高光谱与全色融合主要有四大类经典方法:成

分替换(CS)、多分辨率分析(MRA)、贝叶斯和矩阵

分解。其中CS方法通常是先将高光谱影像投影到

新的空间域中以分离空间和光谱信息,然后将表征

0710001-1



研究论文 第41卷
 

第7期/2021年4月/光学学报

空间信息的分量替换为高空间分辨率的PAN 影

像,最后执行逆变换以获得最终的融合影像。典型

的CS方法包括:强度-色相饱和度(IHS[4])、主成分

分析(PCA[5])、Gram-Schmidt
 

Adaptive(GSA[6])。

MRA类算法通常基于小波变化或拉普拉斯金字塔

等,将原影像分解为一系列带通通道,然后在相应的

光谱频段插入全色影像分解的高频通道,最后重建

得到最终的融合影像。常见的 MRA策略有:基于

平滑滤波的强度调制(SFIM)[7]和 MTF-GLP-HPM
(Modulation

 

Transfer
 

Function-Generalized
 

Laplacian
 

Pyramid-High
 

Pass
 

Modulation)[8]。基

于矩阵分解的基本思想是将原始矩阵分解为两个矩

阵的乘积,从而对原始高维矩阵进行降维。利用矩

阵分解对原始影像进行降维,分解结果有较为明确

的物理意义,典型算法包含非负矩阵分解(NMF[9])
和耦合非负矩阵分解(CNMF[10])等。贝叶斯类方

法一般利用非参数贝叶斯稀疏来表征高光谱影像与

全色影像,利用全色影像的空间结构信息以及高光

谱影像的光谱域信息来重建影像,典型的算法有贝

叶斯稀疏算法(Bayesian
 

Sparse)[11]等。
近年来,深度学习尤其是卷积神经网络表现出

出色的应用前景,已被广泛应用于高光谱与全色融

合的遥感影像处理中。深度学习的最大优势在于,
可以在训练样本的监督下更新模型中的所有参数,
从而减少对先验知识的需求,而且可以期望更高的

拟合精度。近年来,基于高光谱与全色融合神经网

络(PNN[12])的融合效果已经有了显著的提升,但是

由于PNN的设计完全是基于超分辨率卷积神经网

络(SRCNN[13])提出的,其性能仍有很大的改进空

间。Zheng等[14]使用深高光谱先验和双注意力残

差网络,改进了采样过程中的信息丢失问题,并提高

了CNN的判别能力。Yang等[15]提出了一种新颖

的渐进级联深度残差网络,较为出色地解决了融合

图像的高频细节丢失问题。Hu等[16]提出了一种新

的光谱损失函数以改善融合过程中光谱信息丢失问

题。为了充分利用低空间分辨率的高光谱影像丰富

的光谱信息和空间信息以及高空间分辨率的全色影

像充足的空间细节,本文提出了一种基于多分支

CNN的高光谱和全色影像融合方法。该融合方法

采用两个基于卷积自编码的分支网络,有效提取了

高光谱影像的空谱特征和全色影像的空间特征,并
构建了基于空谱特征的重建网络,利用两个分支网

络提取的特征重建了具有高空间分辨率和高光谱分

辨率的高光谱影像。为了验证算法的有效性,在

CAVE数据集和Pavia
 

Center数据集上进行了实验

验证,
 

结果表明,本文提出的高光谱和全色影像融

合算法相比于其他融合算法更好地保持了光谱信

息,且更有效地提升了空间性能。

2 本文方法

本文算法的网络结构如图1所示,主要包括两

部分:高光谱影像和全色影像的特征提取,高光谱影

像空谱的特征重建。在本文算法中,使用X 表示融

合的高空间分辨率高光谱影像,X∈RW×H×B,Y 表

示可获得的低空间分辨率高光谱影像,Y∈Rw×h×B,

Z 表 示 可 获 得 的 高 空 间 分 辨 率 全 色 影 像,Z∈
RW×H,其中,R 为影像实体,H 和W 分别表示全色

影像每个波段的长和宽,h 和w 分别表示低空间分

辨率高 光 谱 影 像 每 个 波 段 的 长 和 宽,W ×H =
(w×h)×r2,r表示全色影像和高光谱影像的空间

分辨率比例,B 表示高光谱影像的波段数。

2.1 高光谱和全色影像的特征提取

为了有效获取高光谱影像的空谱特征和全色影

像的空间特征,如图1所示,本文采用了两个独立且

相似结构的卷积自编码网络,通过编码解码网络尽

可能准确地对输入的高光谱影像和全色影像进行重

构,无监督地学习高光谱影像和全色影像的隐层特

征。由于卷积操作考虑了结构信息,卷积自编码比

使用全连接层的自编码更适合处理影像,更利于自

动提取输入影像的特征。

2.1.1 高光谱影像空谱特征提取分支

由于输入的高光谱影像具有与全色影像不同的

空间分辨率,本文算法使用最近邻插值方法对高光

谱影像Y 进行上采样处理,获得具有与全色影像相

同空间分辨率的插值高光谱影像YU。将插值高光

谱影像YU 作为网络输入,经过三个卷积层,每个卷

积层核大小为3×3,步长为2,获得三个尺度的输出

特征,可以表示为

Fi
H=fi

conv fi-1
conv… f1

conv(YU)    ,i=1,2,3,(1)
式中:F1

H,F2
H 和F3

H 分别为三个尺度的输出特征;

fi
conv 为第i层卷积操作。解码部分网络与前面译

码部分网络对称,使用三个反卷积层重建插值高光

谱影像。解码部分网络还采用了特征融合,将译码

部分获得的特征F1
H,F2

H 与译码部分的特征进行了

融合以获得更准确的上下文信息,达到更好的重建

效果。这个过程可以表示为
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图1 本文算法的网络结构图

Fig 
 

1 Network
 

structure
 

in
 

proposed
 

algorithm

Y'U=fdeconv C F1
H,fdeconv C F2

H,fdeconv(F3
H)        ,

(2)
式中:Y'U为重建的插值高光谱影像;fdeconv 为反卷积

操作;C 表示级联操作。令F4
H 和F5

H
 分别为第一个

反卷积操作和第二个反卷积操作的输出,则F4
H=

fdeconv(F3
H),F5

H=fdeconv[C(F4
H,F2

H)]。获得的隐层

特征 Fi
H  i=1,2,3,4,5 是提取的高光谱影像的多尺度

空谱特征。

2.1.2 全色影像空间特征提取分支
 

提取全色影像空间特征的网络与高光谱影像空

谱特征的卷积自编码网络基本相似,将获得的全色

影像Z 作为网络输入,经过三次卷积操作,获得三

个尺度的输出特征F1
P、F2

P 和F3
P。将F3

P 输入到编

码网络,经过反卷积操作和特征融合,获得两次反卷

积操作的输出F4
P 和F5

P。隐层特征 Fi
P  i=1,2,3,4,5

是提取的高光谱影像的多尺度空间特征。

2.1.3 损失函数

由于损失函数使用 L2范数平滑影像边缘地

区,因此本文高光谱影像空谱特征提取卷积自编码

网络和全色影像空间特征提取卷积自编码网络均使

用L1范数,以最小化输入影像和重建影像之间的

误差,进而优化网络。高光谱影像特征提取网络和

全色影像特征提取网络的损失函数分别为

LH=
1
S∑

S

s=1
‖Y'U,s-YU,s‖1, (3)

LP=
1
S∑

S

s=1
‖Z's-Zs‖1, (4)

式中:LH 为高光谱影像特征提取网络的损失函数;

LP 为全色影像特征提取网络的损失函数;S 为训练

样本数;YU,s 和Y'U,s分别为第s对输入的参考高光谱

影像和重建的高光谱影像;Zs 和Z's分别为第s对输

入的参考全色影像和重建的全色影像。

2.2 高光谱影像重建

2.2.1 基于空谱特征的高光谱影像重建网络

利用卷积自编码网络提取了充足的高光谱影像

空谱 特 征 Fi
H  i=1,2,3,4,5 和 全 色 影 像 空 间 特 征

Fi
P  i=1,2,3,4,5 后,本文提出了基于空谱特征的高光

谱影像重建网络,依次将提取的全色影像和高光谱

影像对应的多尺度特征输入重建网络,有效提高了

重建的高光谱影像X 的空间分辨率和光谱分辨率。
小尺度高光谱空谱特征F3

H 和小尺度全色空间特征

F3
P 级联作为网络的输入,经过反卷积操作后,上采

样到较高尺度,并与提取的高光谱影像相应尺度的

特征C(F2
H,F4

H)和C(F2
P,F4

P)级联,以作为下一层

反卷积层的输入。反卷积后的输出同样与提取的高

光 谱 影 像 相 应 尺 度 的 特 征 C (F1
H,F5

H)和
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C(F1
H,F5

H)级联,经过一层卷积操作,实现特征融

合,并经过一层反卷积操作,获得与全色影像相同尺

寸的输出图。该过程可以表示为

F1
HP=fdeconv fconv C(F3

H,F3
P)    , (5)

F2
HP=

fdeconv fconv C C(F2
H,F4

H),C(F2
P,F4

P),F1
HP      ,

(6)

F3
HP=

fdeconv fconv C C(F1
H,F5

H),C(F1
H,F5

H),F2
HP      ,

(7)
式中:F1

HP、F2
HP 和F3

HP 分别为三次反卷积操作的输

出结果。在学习了高光谱和全色影像充足的各尺度

特征后,对获得的特征F3
HP 进行两次卷积操作,可

获得最终的融合的高空间分辨率高光谱影像X。
2.2.2 损失函数

为了以更高的空谱保真度重建高空间分辨率高

光谱影像,本文基于空谱特征的高光谱影像重建网

络不仅使用L1范数约束重建的高光谱影像与参考

高光谱影像之间的误差,还采用用于测量融合影像

空谱失真程度的全局指标均方根误差(Root
 

mean
 

squared
 

error,RMSE)同时约束高光谱影像重建网

络的误差。损失函数为

LR=
1
T∑

T

t=1
‖Xt-Rt‖1+

‖Xt-Rt‖F

W ×H ×B




 




 ,

(8)
式中:T 为训练样本数;‖·‖F 表示F范数;Xt 和

Rt 分别为第t 对重建高光谱影像和参考高光谱

影像。

3 分析与讨论
 

3.1 数据集

为了评估本文所提出的融合方法的性能,分别

在两个被广泛用于高光谱影像融合的数据集上进行

了实验,这两个数据集分别是CAVE、Pavia
 

Center。

CAVE数据集是哥伦比亚大学计算机视觉实

验室通过广义分类像素相机获取的,其中包含了32
个室内的高空间分辨率 HS影像。这些 HS影像在

400~700
 

nm波长范围内有31个波段,空间分辨率

为512
 

pixel×512
 

pixel。从中随机选取22张作为

训练集,剩余10张作为测试集。由于训练样本数量

有限,对参考影像进行进一步的划分,将22张尺寸

为512×512×31的 HS影像均分成16张128×
128×31的影像。最终我们的训练集共有22×16
张尺寸为128×128×31的 HS影像,测试集有10

张尺寸为512×512×31的HS影像。

Pavia
 

Center数据集是通过 ROSIS传感器在

意大利北部Pavia上空拍摄的,其在430~860
 

nm
光 谱 范 围 内 有 115 个 波 段,空 间 分 辨 率 为

1096
 

pixel×1096
 

pixel。为了提高效率,将13个数

据质量较差波段的数据去除,最终的参考影像的尺

寸为960×640×102。将参考影像无重叠地均分成

12份,得到160×320×102张大块影像,其中9张

用来训练,剩余3张用作测试。再将每一张大块影

像以步 长8滑 动 分 割 成 有 重 叠 的21张 尺 寸 为

160
 

pixel×160
 

pixel的小样本。最终我们拥有9×
21张尺寸为160

 

pixel×160
 

pixel的训练样例以及

3×21张尺寸为160
 

pixel×160
 

pixel的测试样例。
对这两个数据集进行上述的预处理后,根据

Wald协议,利用参考影像生成融合影像所需要的

PAN影像和低空间分辨率的 HS影像。Wald协议

是基于尺度不变性的假设,具体地,PAN影像是通

过对参考影像的可见光谱带求平均生成的,即生成

的PAN影像的通道数为1,尺度与参考影像保持一

致;低空间分辨率的 HS影像是将参考影像通过尺

寸为9×9的高斯滤波器,并采用4为比例因子对其

进行下采样获得的。最终,CAVE数据集得到的

HS尺寸为32×32×31,Pavia
 

Center得到的HS尺

寸为40×40×102。然后将生成的PAN影像和低

空间分辨率HS影像进行融合,最终生成高空间分

辨率的HS影像,并与原始HS影像进行比较。

3.2 对比算法

为了评估本文所提出的算法性能,采用当前6
种被广泛用于高光谱与全色融合的优秀算法进行比

较,这6种算法分别是PCA、GSA、SFIM、CNMF、

Bayesian
 

sparse和 MTF-GLP-HPM。其中 PCA、

GSA属于CS算法,这两种算法简单而高效,其融合

影像的空间细节有着很高的保真度,而且 GSA是

GS的改进版算法,该算法已被成功应用于很多商

业软件中。SFIM、MTF-GLP-HPM是 MRA类典型

的优秀算法,能够良好地保存影像的频谱内容,具有

时间相干性和频谱一致性。CNMF基于矩阵分解,该
算法在多个数据集上均可以在空间和光谱方面生成

高质量的融合影像。Bayesian
 

sparse是贝叶斯类算

法,可以通过贝叶斯融合模型的后验分布对其融合过

程进行直观解释,而且有着较佳的融合效果。

3.3 评价指标

本文采用广泛使用的四个质量指标来客观评估

融合的结果。这四个指标分别为相关系数(CC)、光
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谱角度映射(SAM)、均方根误差和相对全局合成误

差(ERGAS)。
相关系数表征的是两幅影像之间的几何变化

程度:

CCC(D̂,D)=
1
mλ
∑
mλ

i=1
CCCS(D̂i,Di), (9)

CCCS(A,B)=
∑
n

j=1

(Aj -μA)(Bj -μB)

∑
n

j=1

(Aj -μA)2∑
n

j=1

(Bj -μB)2
,

(10)
式中:CCC 为相关系数;CCCS 为单波段的互相关系

数;D̂i 为融合影像,D̂i∈R
mλ×n,其中mλ 为光谱波段

数量,n为像素个数;Di 为参考影像,Di∈R
mλ×n;A,

B 为单通道影像,A,B∈R1×n;Aj 表示A 的第j个元

素;μA 为A 的样本均值,μA=
1
n∑

n

j=1
Aj;Bj 为B 的第

j个元素;μB 为B 的样本均值。CC最优值为1。
光谱角度映射表征的是光谱形状的保持程度:

SSAM(D̂,D)=
1
n∑

n

j=1
SSAM(d̂j,dj), (11)

SSAM(a,b)=arccos
<a,b>

‖a‖‖b‖  , (12)

式中:d̂j 为融合图像第j 个像素的光谱矢量;dj 为

参考图像第j个像素的光谱矢量;a,b 为融合图像

和参考图像第j 个像素的光谱矢量,a,b∈R
mλ

 

;
<a,b>=aTb为a 和b 的内积;‖·‖是L2范数。

SAM的最优值为0。该值是通过对所有影像像素

的值进行求平均得到的。
均方根误差表征的是参考影像与融合影像之间

的标准差:

ERMSE(D̂,D)=
‖D̂-D‖F

n·mλ

, (13)

该值是通过计算参考影像和融合影像的L2范数得

到的。其中,‖D‖F= trace(DTD)是 D 的矩阵

范数,RMSE的最优值为0,其中trace(·)为求迹

运算。
相对全局合成误差是表征融合影像质量的全局

指标:

EERGAS(D̂,D)=100d
1
mλ
∑
mλ

k=1

ERMSE,k

μk  
2

,

(14)

ERMSE,k =
‖D̂k -Dk‖F

n
, (15)

式中:ERMSE,k 为第k个波段的均方根误差;D̂k 为融

合影像第k个波段的影像;Dk 为参考影像第k个波

段的影像;μk 为第k 个波段的样本均值;d 为PAN
和HS影像的线性分辨率之比。ERGAS的最优值

为0。

3.4 主观分析

分别在CAVE和Pavia
 

Center数据集上进行

了实验,采用的学习率为0.001,训练次数为1000,
单批次有16张影像。从测试集中各选取了两张进

行主观分析,融合得到的影像如图2~5所示,每组

影像有两幅图,分别是对应算法得到的融合影像以

及局部放大影像。
如图2所示,该组影像使用的是Pavia

 

Center
数据集第6大块影像的第19小块影像,选取了

[22,34,46]通道。可以观察到,参考影像局部放大

图中虚线框区域内有明显的三辆车,其中最右侧为

一蓝 色 车 辆。通 过 对 比 可 以 发 现,SFIM、PCA、

MTF-GLP-HPM算法可以在相同区域内隐约看到

紫色的像素点,这说明存在一定程度的光谱失真;除
了Bayesian

 

sparse算法外,其余算法得到的融合影

像的虚线框区域内中有三个物体;但是相较于本文

所提出的算法,无论是纹理的清晰程度还是光谱的

保真度,其余算法都十分逊色。
如图3所示,该组影像使用的是Pavia

 

Center
数据集第6大块影像的第8小块影像,选取了

[22,34,46]通道。由图3可见,放大图中虚线框区

域内有6棵树,左侧上有一些蓝色和白色的车辆。
对比各个算法得到的融合影像,可以看出,PCA得

到的融合影像信息缺失严重,光谱保真度较差;

SFIM、GSA、CNMF均可以大致展现出树的轮廓,
但是细节不够完善,并不能清晰地分离出树的影子

与树本体,而且左侧车辆颜色也基本看不清,说明其

光谱失真较为严重;而本文所提算法对树的纹理和

光谱细节均有细致的表达,而且对于旁边的车辆,也
基本能展现出车辆的光谱信息。

如图4所示,该组影像使用的是CAVE数据

集,选取的是第28张影像的[5,13,25]通道。该影

像包括色块和字母两部分内容。通过对比可以发

现,在SFIM、MTF_GLP_HPM 的融合结果中,过
锐化 较 为 严 重,出 现 明 显 的 空 间 失 真;GSA 和

Bayesian
 

sparse的融合结果明显模糊,其空间细节
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图2 不同算法对Pavia
 

Center数据集第40张影像的融合结果。(a)参考影像;(b)所提算法;(c)
 

SFIM;
(d)

 

MTF-GLP-HPM;(e)
 

Bayesian
 

sparse;(f)
 

GSA;(g)
 

PCA;(h)
 

CNMF
Fig 
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图3 不同算法对Pavia
 

Center数据集第24张影像的融合结果。(a)参考影像;(b)所提算法;(c)
 

SFIM;
(d)

 

MTF-GLP-HPM;(e)
 

Bayesian
 

sparse;(f)
 

GSA;(g)
 

PCA;(h)
 

CNMF
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图4 不同算法对CAVE数据集第24张影像的融合结果。(a)参考影像;(b)所提算法;(c)
 

SFIM;
(d)

 

MTF-GLP-HPM;(e)
 

Bayesian
 

sparse;(f)
 

GSA;(g)
 

PCA;(h)
 

CNMF
Fig 

 

4 Fusion
 

results
 

of
 

24th
 

image
 

in
 

CAVE
 

dataset
 

by
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

Reference
 

image 

 b 
 

proposed
 

algorithm 
 

 c 
 

SFIM 
 

 d 
 

MTF-GLP-HPM 
 

 e 
 

Bayesian
 

sparse 
 

 f 
 

GSA 
 

 g 
 

PCA 
 

 h 
 

CNMF

注入不足;PCA和CNMF的融合结果有明显的光

谱失真问题,其中PCA的蓝色色块趋向于灰白色,
而且放大区域的虚线框内字母颜色也接近灰白色,

CNMF的蓝色色块混有黄色;本文算法得到的融合

影像在空间细节和光谱特性上都非常完善,十分接

近参考影像。
如图5所示,该组影像使用的是CAVE数据

集,选取的是第30张影像的[5,13,25]通道。该组

影像包含色球和色块两部分内容。通过主观对比可

以发现,SIFM、MTF-GLP-HPM放大区域的纹理特

征有很好的保真度,但是其余位置有明显的空间失

真,注入细节过多;PCA依然有光谱保真度问题,融
合图右侧的蓝色色块变成了灰色;Bayesian

 

spare、

GSA和CNMF这几个算法的光谱保真度很好,但
是与参考影像相比,其虚线框内的纹理特征都没有

表现出来,说明其空间细节注入不够;而本文算法的

融合结果不仅在光谱上没有任何失真问题,而且在

空间细节上也处理得很好。

3.5 客观分析

表1详细展示了3.3节中提到的四个指标在

Pavia
 

Center数据集上的评估结果。该数据是对所

有测试集求取评估指标后求平均的结果。通过对比

不难发现,PCA算法的突出问题是CC指标低,说
明其空间细节处理不足,但是其RMSE指标较佳,
说 明 该 算 法 与 参 考 影 像 整 体 上 还 是 很 逼 近 的;

Bayesian
 

sparse和CNMF在该数据集上表现相对

平庸;MTF-GLP-HPM和SFIM在6个对比算法中

表现出了优异的性能,但是与本文提出的算法相比,
其光谱保真度较低,而且全局误差也明显较高。

表2详细展示了3.3节中提到的四个指标在

CAVE数据集上的评估结果。通过对比可以发现,
在Pavia

 

Center数据集上表现优异的 MTF-GLP-
HPM算法在 CAVE数据集上的表现较为中庸;

PCA 算法在该数据集上的评估结果明显 欠 佳;

CNMF算法的CC指标还是很不错的,但是其SAM
指标明显比其他算法差,说明其光谱保真度是有问

题的;而Bayesian
 

sparse和GSA算法在该数据集

上表现出良好的性能;但是从各指标上来看,本文提

出的算法无论是在空间细节上还是在光谱保真度上

依然是最优异的。
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图5 不同算法对CAVE数据集第5张影像的融合结果。(a)参考影像;(b)所提算法;(c)
 

SFIM;
(d)

 

MTF-GLP-HPM;(e)
 

Bayesian
 

sparse;(f)
 

GSA;(g)
 

PCA;(h)
 

CNMF
Fig 
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表1 Pavia
 

Center数据集上的评估结果

Table
 

1 Evaluation
 

results
 

on
 

Pavia
 

Center
 

dataset

Parameter
Bayesian
sparse

CNMF GSA
MTF-GLP-
HPM

PCA SFIM
Proposed
algorithm

CC 0.9337 0.9251 0.9448 0.9675 0.9145 0.9631 0.9791
SAM 8.3296 7.1236 7.4254 6.2297 7.6162 6.2508 4.9153
RMSE 0.0363 0.0385 0.0317 0.0250 0.0370 0.0267 0.0185
ERGAS 5.7224 5.7865 4.9169 3.6290 5.7443 4.0159 2.8287

表2 CAVE数据集上的评估结果

Table
 

2 Evaluation
 

results
 

on
 

CAVE
 

dataset

Parameter
Bayesian
sparse

CNMF GSA
MTF-GLP-
HPM

PCA SFIM
Proposed
algorithm

CC 0.9942 0.9925 0.9936 0.9884 0.9893 0.9895 0.9968
SAM 5.5619 6.6133 5.8892 6.5877 6.5012 6.1081 4.4402
RMSE 0.0140 0.0168 0.0163 0.0199 0.0230 0.0193 0.0123
ERGAS 3.6471 3.9827 3.8574 5.3817 4.1675 5.0852 2.6174

4 结  论

为了充分利用高光谱影像的空谱特征和全色影

像丰富的空间特征,提出了一种基于多分支CNN
的高光谱和全色影像融合方法。该方法构建了两个

独立的卷积自编码分支网络,并逐级提取高光谱影

像的空谱特征和全色影像的空间特征;设计了基于

空谱特征的高光谱影像重建网络,利用提取的全色

影像和高光谱影像的多尺度空间和光谱,重建融合

得到高空谱保真度的高光谱影像。对所提算法在
 

CAVE数据集和Pavia
 

Center数据集上进行了模拟

数据实验,并对比和分析了所提算法与几种主流融

合算法的融合性能。主观和客观的实验结果表明,
所提算法与其他算法相比,能够在保持原始高光谱
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影像丰富光谱信息的同时,更有效地提升空间性能,
获得高空谱保真度的融合高光谱影像。下一步将研

究所提出的融合算法在真实高光谱影像和全色影像

数据上的有效性。
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