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结合卷积注意模块与卷积自编码器的细节注入
遥感图像融合

李明，刘帆，李婧芝
（太原理工大学 大数据学院，山西 晋中 030600）

摘 要：针对现有的基于卷积自编码器的遥感图像融合方法存在光谱失真和部分细节信息丢失的情

况，提出结合卷积自编码器、卷积注意模块和高斯滤波器的遥感图像融合算法。首先利用高斯滤波器

获取用于模型训练的低分辨率高频图像、高分辨率高频图像和用于模型预测的低分辨率多光谱高频图

像。然后用卷积自编码器学习低分辨率高频图像与高分辨率高频图像之间的非线性映射关系，将卷积

注意模块引入模型训练中，使卷积自编码器更加关注图像中的关键信息。最后用训练完成的卷积自编

码器获取多光谱图像缺失的细节信息，即高分辨率多光谱高频图像，并与原图像融合生成高分辨率多

光谱图像。选取多组不同的卫星数据与 8种融合算法进行对比实验，实验结果表明融合图像保留了更

多的光谱信息和细节信息，在主观和客观上均表现出良好的性能。
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0 引言

遥感图像融合的目的是将多源图像综合成高质量图像，以提高图像信息的利用率、提升原始图像的空

间分辨率和光谱分辨率，利于监测［1］。其中，全色图像具有较高的空间分辨率，多光谱图像具有丰富的光谱

信息，利用其互补信息生成具有高空间分辨率的多光谱波段图像［2］，提高图像的可视效果。

目前遥感图像融合的方法主要分为四种类型［2］：1）分量替换（Component Substitution，CS），如强度-色

调 -饱和度（Intensity Hue Saturation，IHS）变换［3］，主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）［4］和

Gram-Schmidt（GS）［1］等；2）多分辨率分析（Multiresolution Analysis，MRA），如非下采样 Contourlet变换

（Non-Subsample Contourlet Transform，NSCT）［5］和 非 下 采 样 剪 切 波 变 换（Non-Subsample Shearlet
Transform，NSST）［2］等；3）变分优化（Variational Optimization，VO），如基于贝叶斯［6］和稀疏表示［7］等；4）机

器学习（Machine Learning，ML）［2］，如基于卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）［8］、对抗神经

网络（Generative Adversarial Networks，GAN）［9］和条件随机场（Conditional Random Field，CRF）［10］等。然

而大部分算法需要设计复杂的融合规则，且仍然存在不同程度的细节缺失和光谱失真情况。近年来，基于

VO/ML算法与 CS/MRA算法的混合模型算法被提出，并取得显著的效果。混合模型算法将光谱信息与空

间细节信息分开处理，在光谱信息保留上有了很大的提升，如基于稀疏表示的细节注入（Detail injection
based Sparse Representation，SR-D）［11］与 基 于 卷 积 神 经 网 络 的 遥 感 图 像 融 合（Detail injection based
Convolutional Neural Network，Di-PNN）［12］。但是仅依靠浅层网络获取的融合图像仍存在图形特征提取不

完全，导致图像信息保留不全面、信息缺失和冗余信息等问题［2］，使得融合图像的空间信息和光谱信息没有
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得到有效的表达，在细节信息和光谱信息上有很大的提升空间。

为了解决上述问题，本文提出结合卷积注意模块、高斯滤波器和卷积自编码器作为新的混合模型的融

合算法。一方面卷积自编码器可以从低分辨率高频图像中获取对应的高分辨率高频图像；另一方面高斯滤

波器与卷积注意模块可以提高网络的学习能力，获取更准确的图像高频信息。其中，高斯滤波器可以从已

知图像中，通过滤波获取图像的高低频信息［13］，并通过二次滤波获取图像的降阶图像。在模型训练过程中

引入卷积注意模块提高图像关键信息的重要性和网络的学习能力，使得模型预测的图像更加接近缺失的细

节信息，减少融合阶段的光谱失真，获取更加准确的高分辨率多光谱图像。

1 卷积自编码器

通过训练卷积自编码器获取低分辨率高频图像与高分辨率高频图像的非线性映射关系。卷积自编码

器具有局部连接特性，并通过卷积操作实现权重共享和二维空间信息保留［14］。卷积自编码器的结构包括两

个主要部分：编码和解码。

1.1 编码

编码获取输入图像的压缩版本，由卷积层和最大池化层组成编码部分网络。编码部分通过卷积操作捕

捉图像中的结构信息；最大池化删除非重叠子区域中的所有非最大值，在隐藏表示上引入稀疏性，使特征检

测器变得更广泛适用。卷积自编码器随机初始化 w个卷积核，表示为 K=［K 1，K 2，…，Kw］，通过卷积核 K

卷积操作，提取到w个卷积核下的图像的特征信息 Tw。计算公式为

Tw = δ ( F ⋅ Kw + bw ) （1）
式中，δ表示编码层的激活函数，F为被处理的图像数据，Tw为经过卷积核操作后获取图像的特征信息，bw表

示w个卷积核偏置项。编码部分由多个卷积层和最大池化层的叠加组成，上一层提取的特征信息被作为下

一层的输入信息，通过多层运算获取图像的压缩版本。同时在编码部分引入卷积注意模块，处理编码部分

中间步骤中的信息，实现对图像的自适应特征细化。

1.2 解码

解码将编码部分的图像压缩版本进行图像重建。由反卷积层和上采样层组成解码部分。重建图像是

通过反卷积 Tw和图像上采样实现。计算公式为

F͂ = δ (∑
w

Tw ⋅ K T
w + bw ) （2）

式中，F͂用来描述解码层重建的输入图像，δ为解码层的激活函数，K T
w 为编码计算得到的卷积核的转置。利

用K T
w 对 Tw进行反卷积操作，将反卷积后的结果相加得到新的重构特征图 Tw。解码层通过多个反卷积层和

上采样层的叠加实现对输入图像的重建。

1.3 损失函数

卷积自编码器通过编码与解码的叠加实现了对图像信息的压缩和重建。与标准网络一样，训练过程中

通过反向传播算法对神经网络中的权重进行微调。用低分辨率高频图像作为输入图像，高分辨率高频图像

F t作为标签图像。用均方误差作为卷积自编码器的损失函数，计算在 n个样本数量下，卷积自编码器计算重

建图像 F͂与标签图像 F t之间的均方误差。计算公式为

Loss = 1
n∑i= 0

n

(~Fi - F t i )2 （3）

2 卷积注意模块

注意力通过卷积注意模块实现，卷积注意模块（Convolutional Attention Module，CAM）是一种简单而

有效的前馈卷积神经网络注意模块。给定一个中间特征信息，模块沿着通道和空间两个维度顺序推断注意

映射，然后将注意映射与输入特征相加以进行自适应特征细化［15］。将卷积注意模块与卷积自编码器编码部

分结合，编码部分最大池化后的信息作为卷积注意模块的输入，对信息进一步细化自适应特征和加强注意

力。图 1为卷积注意模块流程。
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2.1 通道注意力模块

通道注意力模块利用特征的通道关系生成通道注意图。通道注意力模块首先采用平均池化聚合空间

信息，最大池化提取图像的纹理信息，生成两个不同的上下文信息，然后将获取的两个信息输入一个共享网

络中生成通道注意力图M［16］。共享网络由多层感知机（Multilayer Perceptron，MLP）和隐藏层组成。并通过

δ函数对共享网络的输出信息进行合并生成通道注意力图M，，表达为

M = δ ( MLP( AvgPool ( F ) ) + MLP(MaxPool ( F ) ) ) （4）
式中，对待处理的图像信息 F使用平均池化（AvgPool）和最大池化（MaxPool）操作聚合特征地图中的空间信

息，生成平均池化特征和最大池化特征。然后将两个特征经过MLP和一个隐藏层，求和合并输出特征向

量，如图 2所示。

获取图像的通道注意力图M后，将M与通道注意力模块的输入特征做乘法，获取经过通道注意力处理

的特征图，并输入至空间注意力模块进一步细化。

2.2 空间注意力模块

空间注意力模块是在通道注意力模块基础上的进一步操作。沿通道轴应用池化操作可以有效地突出

特征图中信息区域［15］。为了有效计算空间注意，沿通道轴进行平均池化和最大池化操作，然后通过一个标

准卷积层将它们连接并卷积，生成空间注意力图，表示为

S = δ ( f n× n ( [ AvgPool (M )；MaxPool (M ) ] ) ) （5）
式中，对通道注意力图M依次进行平均池化（AvgPool）和最大池化（MaxPool）操作，并通过一个 n×n大小的

标准卷积将它们连接，如图 3所示。

图 1 卷积注意模块流程

Fig. 1 Convolutional attention module flowchart

图 2 通道注意力模块流程

Fig. 2 Channel attention module flowchart

图 3 空间注意力流程

Fig. 3 Spatial attention flowchart
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获取图像的空间注意力图 S后，先利用 S与空间注意力模块输入特征图做乘积获取经过空间注意力模

块处理后的特征图，再与卷积注意模块的输入信息 F相加即可获取输入图像自适应特征细化后的图像。通

过卷积注意模块的自适应特征细化，卷积自编码器在编码部分得以保留更多的关键信息，减少图像细节信

息的丢失和光谱信息失真。

3 算法流程描述

基于理论分析结合卷积自编码器、卷积注意模块和高斯滤波器［17］作为新的遥感图像融合算法。算法的

核心是通过训练卷积自编码器获取低分辨率高频图像与高分辨率高频图像的非线性映射关系；利用获取的

非线性映射关系，将低分辨率多光谱图像的高频图像作为输入，获取其对应的高分辨率多光谱图像的高频

信息，即多光谱图像缺失的细节信息。流程见图 4。

3.1 数据预处理

1）将全色图像 P通过 PL = P ⋅ 1
2πσ2

exp ( - P T P
2σ2 ) 计算进行滤波处理，获取高分辨率 P的低频信息

PL，并通过图像差值操作 PH = P - PL 获取高分辨率 P的高频图像 PH。将 PL图像进行二次滤波操作，获取

PL图像的高频图像 PLH，即为高分辨率高频图像 PH对应的低分辨率高频图像 PLH。

2）将多光谱图像M处理至与 P相同像素大小的
~
M图像，将

~
M图像中的每个波段 k通过

~
M L k =

~
M k ⋅

1
2πσ2

exp ( -~M T

k

~
M k

2σ2 ) 计算获取 M͂图像的低频图像。进一步通过图像差值操作
~
MH k =

~
M k -
~
M L k 获取 M͂

图像不同波段的高频图像
~
MH k。

3.2 模型训练

模型训练是通过卷积自编码器的训练获取低分辨率高频图像和高分辨率高频图像的映射关系。在此

阶段，低分辨率高频图像 PLH作为卷积自编码器的输入图像，高分辨率高频图像 PH作为卷积自编码器的标

签图像。

1）编码部分：编码部分用于获取低分辨率高频图像 PLH的压缩版本。在编码部分最大池化后引入卷积

注意模块，实现对编码部分中间过程图像的自适应特征细化，从而加强卷积自编码器对关键信息的关注。

2）解码部分：解码部分用于将低分辨率高频图像 PLH的压缩版本进行图像重建。通过上采样操作恢复

图像的大小，反卷积操作实现对图像信息的恢复。并计算重建图像与标签图像 PH的均方误差，更新网络的

图 4 算法流程

Fig. 4 Method flowchart
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参数权值。

为卷积自编码器设定一定的迭代次数，模型优化器Adadelta［18］对模型参数进行更新，获取低分辨率高频

图像 PLH与高分辨率高频图像 PH之间的映射关系。

3.3 图像融合

1）~M图像细节获取：训练好的网络模型可以获取低分辨率高频图像对应的高分辨率高频图像，因此将
~
M图像每个波段的高频图像

~
MH k输入至训练好的模型。通过模型预测计算，获取

~
MH k图像对应的高分辨率

高频图像 EH k。

2）图像融合：图像的融合遵循 CS算法一般融合框架［1］，计算公式为

M̂=~M + D （6）
式中，M̂即为高分辨率多光谱图像，D为

~
M图像缺失的细节信息。结合式（6），本算法中将 M͂图像对应的高

分辨率高频图像 EH与
~
M图像对应波段相加，获取高分辨率多光谱图像 M̂。

4 实验结果和分析

4.1 实验平台及参数设置

实验采用 QuickBird和 SPOT卫星数据集作为试验训练数据和验证数据。为了扩充样本数据集，采用

滑窗方式，裁剪步长设置为 5，裁剪图像块尺寸为 8×8。在训练中模型训练批量大小为 256，训练迭代次数为

1 600，优化器Adadelta进行网络模型参数优化和学习率自适应。

操作系统为 Win10；CPU为 Intel Core i5，主频 2.2 GHz；内存 500 GB。软件平台：MATLAB2016a、
Pycharm。训练环境：Keras 2.1.6；Tensorflow 1.8；Python版本为 3.6.7。
4.2 滤波器选择分析

用滤波器对模型训练数据进行预处理，克服模型训练中高低频信息冗余导致信息缺失的问题［12］。同时

利用滤波器生成高分辨率高频图像对应的低分辨率高频图像。为了验证滤波器对算法的适应性，选择基于

QuickBird卫星获取的遥感图像进行实验，在网络模型迭代次数为 150次的情况下获取本文算法的融合

结果。

图 5为 QuickBird数据集进行一次滤波后的高分辨率高频图像，含有大量图像细节信息，作为模型训练

的标签图像。从图 5中可以明显发现高斯滤波器、形态学滤波器和均值滤波器有较好的细节提取能力。从

图 5（c）可知均值滤波器处理图像的同时对图像进行模糊化处理，图像中建筑边缘信息丢失明显；形态学滤

波器相对于均值滤波器保留了更多的图像细节信息，但是从图 5（d）放大区域可以发现，最上部中汽车边缘

部分有明显的像素扭曲。从图 5（a）中发现高斯滤波器处理后图像避免了细节丢失和噪声引入。从图 5（b）
可以看出拉普拉斯滤波器提取细节能力比较弱。图 6为进行二次滤波后的图像，用来模拟低分辨率高频图

像。由图 4可知训练完成的卷积自编码器可获取
~
M缺失的细节信息 EH，即

~
M滤波后的图像为低分辨率高

频图像，通过模型获取对应的高分辨率高频图像。因此 P进行二次滤波后的图像 PLH与
~
MH相关性越强，

~
M

图 5 网络模型的标签图像

Fig. 5 Labeled images of the network model
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图像能获取更完整的细节图像。将不同滤波器获取的 PLH图像与
~
MH进行相关系数（Correlation Coefficient，

CC）［19］计算。相关系数用来判断两幅图像之间的相关性，公式为

CC ( I，R) =
∑
i= 1

M

∑
j= 1

N

( )Iij -
-
I ( )Rij -

-
R

( )∑
i= 1

M

∑
j= 1

N

( )Iij -
-
I

2 ( )∑
i= 1

M

∑
j= 1

N

( )Rij -
-
R

2
（7）

式中，I表示原图像，R为待对比图像，
-
I与
-
R表示图像均值。相关系数的值和两个图像的相关性成正比，其值

越接近 1，说明两幅图像相关性越强。表 1记录了不同滤波器下的 PLH图像与
~
MH的相关系数，其中高斯滤波

的相似性最强。选择高斯滤波器对模型训练的图像进行预处理。为了进一步说明本文高斯滤波器有较好

的适应性，进行基于高斯滤波器的图像融合实验。

针对不同的滤波器，在模型迭代次数一定的情况下进行了遥感图像融合。图 7为高斯滤波器、拉普拉斯

滤波器、均值滤波器、形态学滤波器得到的融合结果。从主观上判断，可以发现图 7（a）、（d）有明显的细节注

入效果，图 7（b）、（c）细节信息缺失明显。同时，图 7（a）与（d）相比，光谱信息保留更完全，图 7（d）在放大区域

可以明显发现物体边缘发生了较为明显的光谱扭曲。在表 2中，采用 6个参数对融合图像进行客观评价，分

别 为 平 均 梯 度（Average Gradient，AG）［17］、相 对 全 局 融 合 误 差（Erreur Relative Global Adimensionnelle
Synthese，ERGAS）［20］、光 谱 角（Spectral Angle Mapper，SAM）［21］、CC、均 方 根 误 差（Relative Average
Spectral Error，RASE）［22］和通用图像质量评价指标（Universal Image Quality Index，UIQI）［23］，可以发现高斯

图 6 网络模型的输入图像

Fig. 6 Input images of the network model

表 1 PLH与
~
MH的相关系数

Table 1 CC for PLH and
~
MH

Values
CC

Laplace
0.051 2

Mean
0.104 2

Morphological
0.178 1

Gaussian
0.333 8

图 7 不同滤波器下的融合图像

Fig. 7 Fusion images with different filters
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滤波器相比其他滤波器有更好的表现。

4.3 迭代次数分析

在 4.1节的滤波器选择中，模型迭代次数是一定的。卷积自编码器迭代次数不同，影响着模型学习图像

细节结果。选取客观指标 CC、ERGAS、UIQI和 RASE作为本阶段实验的观测数值。如图 8所示，ERGAS、
RASE和 CC表示图像中的光谱保持度，ERGAS和 RASE值越小表明图像的光谱信息保留越完全，CC值越

接近 1表明图像相似度越高，图像保留信息越多；UIQI表示图像中保留的空间细节，值越接近 1表明图像的

空间细节信息保留更多，融合结果更好。图 8中黑色曲线为融合图像的真实指标数值，绿色曲线为拟合曲

线，拟合曲线更好地描述了指标的变化趋势，为迭代次数的选择提供了重要参考。在图 8（a）中，CC指标总

体在 0.944到 0.956之间浮动，由拟合曲线可以发现，指标在 1 500次迭代之前迅速上升，在 1 500次到 1 750
次时趋于稳定，在 1 750次到 2 000次有了下降趋势，说明迭代 1 600次左右，图像的 CC指标普遍最佳。在图

8（b）中，RASE指标在 6.4到 7.2之间浮动，1 500次迭代之前，随着迭代次数的增加 RASE指标逐渐下降，表

表 2 不同滤波器下的融合图像指标

Table 2 Fusion image metrics with different filters

Values
CC
SAM
ERGAS
UIQI
AG
RASE

Laplace
0.723 1
2.119 0
8.921 6
0.802 1
0.016 5
8.690 2

Mean
0.681 8
2.304 3
8.150 0
0.792 2
0.029 3
8.732 9

Morphological
0.899 0
3.765 8
5.452 6
0.871 5
0.063 6

10.222 0

Gaussian
0.921 8

2.099 0

4.901 8

0.893 0

0.062 9
8.183 0

Ideal
1
0
0
1
1
0

图 8 不同迭代次数对应的图像指标值

Fig. 8 Image index values with different number of iterations
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明图像逐渐保留更多的光谱信息，迭代 1 500次到 1 600次时趋于平稳，在 1 600次之后 RASE指标有上升趋

势，可以看出，在迭代次数为 1 550次左右时，RASE的值普遍更佳。在图 8（c）中，ERGAS指标的变化范围

在 3.15与 3.55之间浮动，1 500次迭代之前，ERGAS指标平稳下降，图像的融合质量逐步上升，并且在 1 600
次左右达到了拟合曲线的最低值，从 1 750次之后指标值有了上升趋势，可以发现迭代次数在 1 600左右图

像的 ERGAS指标值普遍较好。图 8（d）中，UIQI值的浮动范围在 0.95到 0.97之间，可以发现，迭代次数在

1 600次之前，UIQI指标值在平稳上升，并且在 1 600次与 1 900次之间拟合曲线趋势平稳，没有明显变化，在

1 900次之后，拟合曲线出现了下降趋势，表明迭代 1 700次左右时UIQI值普遍较好。结合图 8，以每幅图的

拟合曲线作为重要参考，可以看出合适的迭代次数在 1 600次左右，此时图像的各项指标普遍较好，获取的

融合图像较佳。

4.4 实验结果分析

为了证明算法的有效性，将本算法与其他 8种融合算法进行比对实验。这 8种融合算法分别为 IHS算

法［1］，BDSD算法［19］，MTF-GLP-HPM［24］算法，基于卷积神经网络的融合算法（PNN）［25］，基于卷积神经网络

的细节注入算法（Di-PNN）［12］，基于稀疏表示的细节注入算法（SR-D）［11］，基于对抗生成网络的融合算法

（GAN）和基于卷积自编码器网络的融合算法（CAE）［26］。

图 9为QuickBird卫星获取的意大利 Roma原图像融合结果和局部放大图。图 9（a）为多光谱图像，分辨

率为 2.44 m。图 9（b）为全色图像，分辨率为 0.61 m。多光谱图像与全色图像大小均为 512×512像素。图 9
（c）~（k）为不同算法下的融合结果。图 9（c）为利用 IHS变换获取的融合图像，在 IHS变换中采用全色图像

图 9 Roma原图像及不同算法的融合结果

Fig. 9 Roma source images and fusion result by different methods
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替换多光谱图像的强度分量以增强多光谱图像中的细节信息。可以发现，IHS变换在增强细节信息的同时，

也导致了图像光谱信息的失真。从图 9（c）局部放大图中可以发现树的颜色发生了失真，由绿色变成了淡绿

色。图 9（d）是 BDSD算法的融合结果，相比 IHS算法，BDSD算法对融合进行了适应性选择，保留了更多的

光谱信息，但是在图 9（d）放大区域中仍然存在斑点光谱失真的现象。图 9（e）是MTF_GLP_HPM算法的融

合结果，该算法保留了好的光谱信息与空间细节信息。可以发现，MTF_GLP_HPM算法获取的融合图像在

建筑边缘存在伪影，在图像的阴影部分也出现了细节扭曲的情况。图 9（f）是 SR-D算法的融合结果，可以观

察到图像的黑暗部分存在明显的噪声。因此，SR-D算法在提升细节信息和光谱信息的同时，也为融合结果

也引入了噪声。PNN算法首次将深度学习引入遥感图像融合领域，图 9（g）为 PNN算法的融合结果。与多

光谱图像相比，该算法在保留光谱信息的同时，加入了全色图像的细节信息。由于 PNN融合算法采用三层

卷积操作，在光谱信息和细节信息上仍有缺失，从图 9（g）可以发现，PNN融合算法的结果图像细节信息保

留不完全，并存在伪影，融合效果仍有大的进步空间。为了更好地提高 PNN的融合效果，Di-PNN算法被提

出，Di-PNN在细节信息保留上相比 PNN算法有很大的提高。图 9（h）为 Di-PNN算法的融合结果，与图 9
（g）相比，在细节信息上有了更大的提高，保留了更多的空间细节信息与丰富的光谱信息。图 9（i）为 GAN
算法的融合结果，主观上较图 9（c）~（h）有了大的进步，但是在光谱信息保留上相比多光谱图像仍有缺失。

在图 9（i）局部放大图中，可以发现树木的颜色较淡，图像的阴影部分也存在一些白色噪声。图 9（j）是 CAE
算法的融合结果，与 PNN不同的是 CAE采用编码解码网络，比 PNN有更强的空间细节提取能力和光谱保

持能力。但是图 9（j）图像整体偏暗，融合结果的光谱信息缺失，因此在光谱信息保持上，CAE网络仍可以改

善。受限于深度学习网络的端对端学习，PNN、GAN和 CAE存在不同程度的光谱失真情况。本文提出算

法的结果为图 9（k），与全色图像和多光谱图像相比，草木、建筑和海洋的边缘细节比较清晰，光谱信息和空

间细节信息得到了较好的保持，主观视觉较好。

表 3给出了QuickBird卫星遥感图像的客观评价指标。可以看出 IHS各项指标处于劣势，BDSD算法加

入MS的适应性选择后，分量替换算法的指标得到了明显提升。MTF-GLP-HPM算法与 PNN算法各项指

标相似，说明两者融合结果客观接近。SR-D融合算法的 RASE、UIQI和AG指标较低说明图像的细节信息

丢失严重，同时光谱信息也存在丢失。与 PNN相比，Di-PNN在指标 RASE和 UIQI上有所改善，说明细节

注入方式保留更多的空间细节信息，SAM、ERGAS和 CC指标说明 Di-PNN融合方式对光谱有较好的保存

能力。GAN算法与本文算法各项指标相似，融合能力相近。但是 SAM和 ERGAS指标表明本文算法有较

好的光谱保存能力。同时 CAE算法融合的图像在 RASE指标和 ERGAS指标上偏高，说明图像的光谱与细

节存在缺失，本文算法弥补了这些缺点并获得了较好的指标。综上，本文提出的融合算法较优于参考

算法。

图 10为 SPOT卫星在 United Arab Emirates区域获取的原图像和融合图像的局部放大图。图 10（a）为

多光谱图像，其分辨率为 6 m。图 10（b）为对应的全色图像，分辨率为 1.5 m。多光谱图像与全色图像大小均

表 3 Roma原图像融合结果性能比较

Table 3 Performance comparison of fusion results of Roma source images

Methods
IHS
BDSD

MTF-GLP-HPM
SR-D
PNN
Di-PNN
GAN
CAE

Proposed
Ideal

ERGAS
7.885 7
4.756 2
4.643 5
7.368 2
4.654 8
4.086 5
3.354 7
10.315 5
3.242 8

0

RASE
15.851 7
9.518 1
9.874 5
27.234 2
9.781 9
8.568 9
8.056 9

38.779 0
8.137 2
0

SAM
1.611 0
2.188 5
1.433 4
1.788 9
1.516 7
1.361 5
3.056 9
2.922 5
1.316 7

0

UIQI
0.754 3
0.927 1
0.930 3
0.795 7
0.901 1
0.942 2

0.923 5
0.650 0
0.929 1
1

AG
0.029 5
0.028 2
0.036 5
0.019 9
0.031 0
0.036 0
0.041 4
0.029 8
0.043 6

1

CC
0.754 5
0.932 2
0.935 4
0.846 6
0.928 1
0.921 1
0.943 5

0.673 9
0.934 1
1
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为 512×512像素。通过观察图 10可以发现 SPOT卫星的融合图像拥有与 QuickBird卫星融合图像相似的

结果。图 10（c）局部放大区域中，房屋的红色房顶颜色变浅，并且草坪颜色也发生了光谱失真。图 10（d）中

BDSD算法有明显的细节信息丢失，建筑边缘部分模糊。图 10（e）在图像的边缘部分同样也有细节丢失的

情况。在图 10（e）中右上角部分建筑出现了细节信息错位的情况，不容易区分房屋界限。图 10（f）放大区域

中可以明显发现 SR-D算法存在空间细节丢失，边缘信息不完全的情况。PNN受限于浅层网络的学习能

力，在图 10（g）中均存在空间信息保留不完全，区域信息模糊，光谱信息丢失的情况。Di-PNN对 PNN算法

有了更好的优化，图 10（h）在空间细节保留能力上有明显的提高，但是仍然存在细节缺失问题，融合效果还

有待进一步提升。图 10（i）有较好的视觉融合结果，在空间细节信息与光谱信息的保持上比上述算法有明显

进步。在图 10（j）中可以发现基于卷积自编码器网络的融合结果空间细节能力保持不完全，光谱信息失真，

在房屋边缘部分由黄色变成了墨绿色，光谱信息扭曲。本文算法得到的图像在空间细节保留和光谱信息保

存上有较好的改善。

表 4给出了 SPOT卫星遥感图像的客观评价指标。其中 IHS融合算法UIQI指标较好，表明其保留细节

信息的能力，而其他指标均处于劣势，表明 IHS算法在光谱信息上的缺失。BDSD算法指标的提升表明其在

各项能力上优于 IHS融合算法。MTF-GLP-HPM算法与 PNN算法各项指标的差距很小，说明两个算法在

SOPT卫星上表现能力相似，但在主观视觉上MTF-GLP-HPM算法有更优的表现能力。SR-D融合算法

SAM指标偏高，光谱信息存在丢失。PNN算法在指标上没有突出的表现，Di-PNN算法指标的提升表明细

图 10 United Arab Emirates原图像及不同算法的融合结果

Fig. 10 United Arab Emirates source images and fusion result by different methods
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节注入对 PNN算法改良的有效性。GAN算法与本文算法虽然在主观视觉上有强的相似性，但是本文算法

有较好的指标，保留了更多的光谱信息与细节信息。同时本文算法相比 CAE融合算法也有较好的表现

能力。

5 结论

本文采用结合卷积自编码器、卷积注意模块和高斯滤波器的算法，将原始图像进行滤波处理，获取低分

辨率高频图像与高分辨率高频图像，接着将低分辨率高频图像重建到高分辨率高频图像作为卷积自编码器

的学习目标，并通过卷积注意模块对特征信息自适应细化，提高卷积注意模块对关键信息的保留，最终训练

完成的卷积自编码器能够预测更完整的图像缺失细节信息。通过采用细节注入的方式，克服了深度学习中

端对端学习方式对光谱信息的损失。实验表明，本文提出的遥感图像融合算法取得较好的视觉效果和客观

指标，获取的融合图像保持了好的光谱信息和空间细节信息。
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Combining Convolutional Attention Module and Convolutional Auto-
encoder for Detail Injection Remote Sensing Image Fusion

LI Ming，LIU Fan，LI Jingzhi
（College of Data Science，Taiyuan University of Technology，Jinzhong，Shanxi 030600，China）

Abstract：Panchromatic and multispectral images can be captured by Earth observation satellites. Usually，
panchromatic images have high spatial resolution and low spectral resolution，while multispectral images
have low spatial resolution and high spectral resolution. For combining the spatial and spectral information
of panchromatic and multispectral images，remote sensing image fusion techniques are applied and born.
Although significant progress has been made in fusion algorithms，there are still problems of spectral
distortion and insufficient details. To solve the above problems，this paper proposes to design a new remote
sensing image fusion algorithm with convolutional auto-encoders，attention mechanism and filter as the
detail processing module and additive injection fusion rule as the fusion module. Convolutional auto-
encoders learns the nonlinear mapping relationship between the low-resolution image and the high-
resolution image，and the high-resolution image corresponding to the low-resolution image can be obtained
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after the training is completed. The introduction of attention Mechanism in the convolutional auto-encoders
can improve the sensitivity of the network to information and increase the channel importance of image
information. The filter plays two roles in this paper，one is to obtain the high or low frequency information
of the image through the filter，and the other is to obtain the low-resolution image corresponding to the
high-resolution image. The specific steps are described below. First，high-frequency images of low-
resolution images and high-frequency images of high-resolution images for model training are acquired
separately using Gaussian filters，while high-frequency images of low-resolution multispectral image for
model prediction are acquired；then，the non-linear mapping relationship between the high-frequency
image of low-resolution image and the high-frequency image of high-resolution image is learned by using
convolutional auto-encoders；finally，the missing detail information of the multispectral image，i. e.，the
high-frequency image of high-resolution multispectral，is obtained using the convolutional auto-encoders
completed by training，and fused with the original image to generate the high-resolution multispectral
image. For the filter selection，experiments are conducted based on the mean filter，Laplace filter，
Gaussian filter and morphological filter in this paper，and the results show that using the Gaussian filter has
a better fusion effect. At the same time，experiments were conducted on the selection of the number of
iterations of the network model. In this paper，the objective metrics of fused images with the different
number of iterations are recorded. Since the objective indicators are floating in nature，a fitting function is
used to fit the data to the objective indicators. The influence of the number of iterations on the fusion results
is found by observing the trend of the fitting curve. The fitting curves show that the fusion algorithm
proposed in this paper obtains the best fused image at about 1 600 iterations. This paper combines the
respective advantages of Convolutional Auto-Encoders， attention mechanism and filter to perform
experiments on two datasets，which are images taken by QuickBird and SPOT satellites，respectively. The
resolution of the datasets is 512×512 for multispectral and 512×512 for panchromatic images. To expand
the training dataset，the datasets are cropped to 8×8 size images by using a sliding window. In training the
model training batch size is 256，the number of training iterations is 1 600，and the optimizer Adadelta is
used for network model parameter optimization and learning rate adaptive optimization. To demonstrate the
effectiveness of the algorithm proposed in this paper，it is compared with the classical fusion algorithm.
Since this paper uses the additive injection of fusion rules，IHS and BDSD additive fusion algorithms are
selected for comparison. PNN and GAN are typical deep learning fusion algorithms and are compared with
classical deep learning fusion algorithms to demonstrate the effectiveness of the proposed fusion algorithm.
The comparison with the CAE fusion algorithm can effectively prove the effectiveness of the attention
mechanism and filter introduced in this paper，which can significantly improve the fused image effect. Di-
PNN fusion algorithm and SR-D fusion algorithm are both detail injection fusion algorithms based on deep
learning networks，and the comparison with Di-PNN and SR-D fusion can illustrate the effectiveness of
the network structure in this paper. In this paper，the results of different fusion algorithms are compared in
terms of subjective visual and objective metrics. The objective metrics are CC，UIQI，ERGAS，RASE，
AG and SAM，where the UIQI and AG metrics describe the detail information of the image，and the
ERGAS，RASE，SAM and CC metrics describe the spectral information of the image. the larger the CC，
UIQI and AG metrics，the better the image quality；the smaller the ERGAS，RASE and SAM metrics，
the better the image quality. By comparing with the classical fusion algorithm and using subjective visual
and objective metrics，the experimental results show that the fused images in this paper retain more spectral
information and detail information and show good performance both subjectively and objectively.
Key words： Remote sensing image fusion； Feature extraction； Convolutional auto-encoders；
Multispectral images；Panchromatic images
OCIS Codes：100.2000；350.2660；070.2615；100.3010；110.4234


	1.1　编码
	1.2　解码
	1.3　损失函数
	2.1　通道注意力模块
	2.2　空间注意力模块
	3.1　数据预处理
	3.2　模型训练
	3.3　图像融合
	4.1　实验平台及参数设置
	4.2　滤波器选择分析
	4.3　迭代次数分析
	4.4　实验结果分析

