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摘　要　现有遥感图像锐化方法普遍采用 Wald协议,导致重建图像存在空间纹理细节和颜色模糊、边缘过于平滑的问题.针

对该问题,提出基于生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetworks,GAN)的遥感图像锐化方法PANＧGAN.该方法将多光谱

图像作为参考图像,使用灰度化的参考图像模拟全色图像,并与模糊化的参考图像共同作为生成器输入,由生成器分别提取前

者的纹理细节特征和后者的光谱特征并进行融合重构;引入感知损失,联合对抗损失和像素损失共同优化重构图像,使重构图

像具有更加逼近参考图像的光谱和纹理细节特征.在 QuickBird,GaoFenＧ２和 WorldViewＧ２这３个遥感卫星的图像数据集上

进行实验,结果表明:与常用方法相比,使用PANＧGAN得到的重构图像具有更加逼真的光谱和空间纹理细节;使用灰度化的

参考图像能够显著提升原有方法的性能并且平均灰度化提升最为明显;感知损失的引入进一步优化了重构结果,验证了所提方

法的有效性.

关键词:遥感图像;锐化;对抗性生成网络;感知特征
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Abstract　RemotesensingimagepanＧsharpeningmethodsaregenerallybasedonWaldprotocol,resultinginblurredtexturedeＧ

tails,colorsandambiguousboundariesofthereconstructedimages．Tosolvetheproblem,aremotesensingimagepanＧsharpening
methodbasedongenerativeadversarialnetworks(GAN),PANＧGAN,isproposedinthispaper．ThemultispectralimageisemＧ

ployedasthereferenceimage．ThegrayscalereferenceimageisappliedtosimulatethepanchromaticimageandtheblurredreferＧ

enceimageisadpotedasinputofthegenerator．Thegeneratorextractsthetexturedetailsofthegrayscalereferenceimageand

spectralfeaturesoftheblurredreferenceimageforthefusionreconstruction．Meanwhile,theperceptuallossisintroducedtooptiＧ

mizethereconstructionresultswithadversariallossandpixelloss,sothatthereconstructedimageshavespectralandtexturedeＧ

tailfeaturesclosertothereferenceimage．Experimentsarecarriedoutonthedatasetsofthreeremotesensingsatellitesincluding
QuickBird,GaoFenＧ２andWorldViewＧ２．TheresultsshowthatthereconstructedimagesobtainedbyPANＧGANhavemorerealisＧ

ticspectralandspatialtexturedetailscomparedwithcommonmethods．Theusageofgrayscalereferenceimagescansignificantly
improvetheperformanceoftheoriginalmethod,andtheaveragegrayscaleimprovementisthemostobvious．Theperceptualloss

canfurtheroptimizethereconstructionresultsandverifytheeffectivenessoftheproposedmethod．

Keywords　Remotesensingimages,PanＧsharpening,Generativeadversarialnetworks,Perceptualfeatures

　

１　概述

近年来,高分辨率光学地球观测卫星的陆续发射为不同

研究领域提供了大量遥感数据.然而,卫星仅能提供低分辨

率的 多 光 谱 图 像 (Low Resolution MultiＧSpectralimage,

LRMS)和高分辨率的全色图像(Panchromaticimage,PAN),

在生成图像时无法同时兼顾空间细节与色彩特性.因此,为
了获得高分辨率的多光谱图像(HighResolutionMultiＧSpecＧ
tralimage,HRMS),学者们将同一区域相同时间段获取的

LRMS图像和PAN图像融合,这一融合过程也被称作“全锐

化”(PanＧsharpening).

现有的遥感图像锐化方法大致可分为两类:传统的遥感



图像融合方法和基于深度学习神经网络的遥感图像融合方

法.传统的遥感图像融合方法有分量替换(ComponentSubＧ

stitution,CS)、多 分 辨 率 分 析 (MultiＧresolution Analysis,

MRA)和基于模型优化的方法等[１Ｇ５].基于分量替换的遥感

图像融合算法的基本思想是使用新的向量空间对原始的光谱

空间进行光谱变换完成泛锐化过程.经典的算法有主成分分

析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)、IHS(IntensityHue

Saturation)色彩空间变换及其各种变形[６Ｇ８].虽然此类融合

算法计算效率较高,但是易产生光谱扭曲现象.与上述算法

相比,多分辨率分析方法的思想是对原始图像进行多尺度分

解后再根据不同的融合规则分别对不同信息进行融合,最后

经过逆变换得到融合图像.MRA 方法使用空间滤波获得更

多空间细节信息,例如小波变换(AdditiveWaveletLuminance

Proportional,AWLP)[９]、高 通 滤 波 法 (HighＧPassFiltering)

等,虽然能在一定程度上解决光谱失真问题,但多分辨率分解

会导致全色图像丢失部分空间细节,从而使融合图像出现空

间扭曲、局部模糊等现象.

近年来,深度学习技术在各种计算机视觉任务中取得了

巨大的成功,因此,学者们也将该技术应用到遥感图像融合问

题中.目前,基于深度学习的图像融合方法[１０Ｇ２２]主要将遥感

图像锐化问题视为遵循 Wald协议[２３]的自监督超分辨率任

务.Giuseppe等[１０]提 出 基 于 深 度 的 遥 感 图 像 融 合 网 络

(CNNＧbasedPanＧsharpening,PNN),该网络使用由３个卷积

层组成的CNN结构对 PAN 图像和 LRMS图像进行特征提

取并得到重建图像.Scarpa等[１１]将水源、植物通过非线性辐

射指数归一化,并将其添加到输入并使用与文献[１０]相同结

构的CNN网络进行特征提取,从而得到泛锐化图像.Yang
等[１２]提出基于深度学习的遥感图像融合方法(DeepNetwork

ArchitectureforPanＧsharpening,PanNet),该网络将高通滤波

处理后的 LRMS图像与 PAN 图像输入残差网络,然后将网

络输出与上采样LRMS图像相加获得融合图像.Dong等[１３]

和Lei等[１４]将LRMS图像进行不同尺度下采样后与PAN图

像进行处理,然后将处理后的图像作为多尺度输入并使用深

度神经网络得到重建图像.Azarang等[１５]使用自编码器生成

LRMS图像后与 PAN 图像经过特征提取,从而得到重建图

像.Wang等[１６]使用反馈网络对输入的 LRMS图像和 PAN
图像进行特征提取后得到重建图像,并使用基于 VGGＧ１６的

感知损失对网络进行优化.此外,生成对抗网络(Generative

AdversarialNetworks,GAN)[１７]也被广泛用于遥感图像融

合.Yang等[１９]使用由特征金字塔构成的生成器获得重建

图像,并在损失函数中加入感知损失以提高重建图像的质量.

Ma等[２０]提出由生成器和双判别器组成的图像融合网络,其

中生成器用来获取重建图像,双判别器分别用来获取输入

LRMS图像和PAN图像的损失函数.Liu等[２１]提出了基于

GAN的遥感图像融合网络(PansharpeningGAN,PSGAN).

该网络将原始LRMS图像进行下采样Ｇ上采样操作后与PAN
图像共同作为生成器输入,从而获得重建图像.

上述研究在遥感图像锐化质量上取得了较好的效果,然

而,由于在实际中无法获得真实的高空间分辨率多光谱图像,

因此已有研究大多采用 Wald协议将原始的 LRMS图像作为

真实标签图像,对原始LRMS和PAN图像进行下采样,将其

作为模型输入,通过模型参数学习,最小化模型输出与真实标

签之间的差异,重建标签图像.由于该训练方式以下采样的

原始图像作为输入,因此训练得到的模型只对低空间分辨率

图像的重建有效,当将原始的 LRMS图像和 PAN 图像作为

模型输入(模型应用)时,重建效果就不够理想[２２].此外,已

有方法大多以输出图像与参考图像之间的所有像素的累计均

方误差作为优化目标,导致输出的重建图像边缘细节较为平

滑,视觉效果不佳.

针对上述问题,本文提出了基于 GAN 的遥感图像锐化

模型PANＧGAN,该模型在训练阶段将原始 LRMS图像作为

真实标签(记为参考 HRMS图像)进行有监督学习,并使用灰

度化的参考图像模拟全色图像(记为 GrayPAN),将其和模糊

化后的参考图像(记为BlurLRMS)作为生成器的输入.引入

感知损失优化重构结果得到光谱和纹理细节清晰的融合图

像,从而得到与参考图像高度相似的重建图像.此外,模型使

用判别器D 得到重建图像的预测概率值,为提高锐化图像的

质量,建立融合 RaGAN 损失[２４]、像素损失和感知损失的优

化器对生成器和判别器进行优化.在模型训练阶段,标签图

像和输入的全色图像具有相同的空间分辨率,因而生成器构

建的图像能够很好地学习到全色图像的纹理细节特征.在模

型应用阶段,将PAN图像和参考 HRMS图像作为模型输入,

由生成器构建融合图像,得到高分辨率多光谱图像.

２　PANＧGAN网络结构

在计算机视觉领域,GAN网络因其强大的图像生成能力

而被广泛应用在不同的任务中.为解决遥感图像融合过程中

空间信息缺失、图像边缘模糊所带来的视觉感受差等问题,本

文提出了基于GAN网络的遥感图像融合方法PANＧGAN,包

括生成器、判别器和优化器,方法如图１所示.

图１　PANＧGAN 方法的总体结构

Fig．１　OverallstructureofPANＧGAN

４３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



　　将原始LRMS图像作为参考 HRMS图像,对其进行模

糊化和灰度化后得到 BlurLRMS图像和 GrayPAN 图像,并

将它们同时输入生成器中,从而产生与参考 HRMS图像接近

的融合图像Y
∧

G.其中,灰度化选用通道平均方法完成;模糊

过程包括下采样和上采样操作,前者采用最大化采样方式,采

样率为４×,后者采用双线性插值方式.此外,在训练过程

中,使用融合 RaGAN损失、像素损失和感知损失的优化器对

生成器和判别器进行优化,使得重构图像与参考 HRMS图像

高度相似.

２．１　生成器

PANＧGAN中的生成器用于产生与参考 HRMS图像尽

可能相似的高光谱图像,其结构如图２所示,其输入为模糊化

BlurLRMS图像和灰度化 GrayPAN 图像.为充分利用光谱

和空间信息,本文使用两个特征提取子网络(特征提取分支

１与 分 支 ２)分 别 提 取 BlurLRMS 图 像 的 光 谱 特 征 和

GrayPAN图像的空间纹理特征.特征提取子网络均由两

个卷积层和一个下采样层组成,每层均由卷积操作和激活

函数构成.

图２　生成器网络结构

Fig．２　Architectureofgeneratornetwork

　　经过特征提取分支１与分支２网络后,其输出分别作为

特征融合网络的输入,该网络作为编码器,将两个输入进行拼

接操作(图２中表示为Concat１)得到特征向量,然后将该向量

依次输入至两个卷积层和一个下采样层中.为使图像的特征

具有更强的语义性,下采样层采用步长为２的卷积与激活操

作,而非传统的池化策略(如最大池化[２５]).经过采样和激活

的特征即为融合特征,用于图像重建.

经过特征融合网络结构后,其输出作为图像重建网络的

输入,该网络作为解码器,对其输入先通过两个卷积层和上采

样层得到特征向量,其中,上采样层通过反卷积和激活函数实

现.其次,将该向量与特征融合网络中进行下采样前的特征

向量进行拼接操作(图２中表示为 Concat２),得到 Concat２特

征向量.最后,该向量经过一个卷积层和上采样层后得到图

像重建特征向量.

经过图像重建网络所得的特征向量与特征提取分支１和

分支２进行下采样前的特征进行拼接操作(图２中表示为

Concat３),得到Concat３特征向量.最后,再次采用两个卷积

层(图２中表示为ConvＧ１和ConvＧ２)提取特征信息,得到生成

器输出Y
∧

G.

表１列出了生成器中不同部分的网络结构参数,包括名

称、卷积类型、卷积核参数、模块输入和输出特征图大小.其

中,每个模块包含的卷积类型和卷积核参数顺序(上Ｇ下)代表

图２中对应模块中的卷积层顺序(左Ｇ右);卷积核参数“(３×

３,３２),１”表示该卷积层使用３２个３×３的卷积核进行卷积操

作,步长为１,填充方式为“SAME”.对于激活函数而言,除

ConvＧ２使用 ReLU[２６]激活函数之外,其余卷积和采样层激活

函数均使用LeakyReLU[２７].

表１　生成器网络结构参数

Table１　Networkstructureparametersofgenerator

名称 卷积类型 卷积核参数 输入 输出

特征提取

分支１

Conv (３×３,３２),１
Conv (３×３,３２),１

DownＧConv (２×２,６４),２

(２５６,２５６,１) (１２８,１２８,６４)

特征提取

分支２

Conv (３×３,３２),１
Conv (３×３,３２),１

DownＧConv (２×２,６４),２

(２５６,２５６,１) (１２８,１２８,６４)

特征融合

网络

Conv (３×３,３２),１
Conv (３×３,３２),１

DownＧConv (２×２,６４),２

(１２８,１２８,１２８) (６４,６４,２５６)

图像重建

网络

Conv (３×３,２５６),１
Conv (３×３,２５６),１

UpＧConv (２×２,１２８),１
Conv (３×３,１２８),１

UpＧConv (２×２,１２８),１

(６４,６４,２５６) (２５６,２５６,１２８)

ConvＧ１ Conv (３×３,６４),１ (２５６,２５６,１９２) (２５６,２５６,６４)

ConvＧ２ Conv (３×３,４),１ (２５６,２５６,６４) (２５６,２５６,４)

２．２　判别器

判别器用来提供对抗损失,以最大限度地区分生成图像

与参考 HRMS图像,其结构如图３所示.该网络以生成器得

到的重建图像Y
∧

G 和对应的参考 HRMS图像P 作为输入,经
过由３个下采样层和两个卷积层组成的网络后,得到预测输

出概率值,并将其用于生成对抗损失.其中,下采样层均由下

采样操作和 LeakyReLU 激活函数组成,卷积核个数分别为

３２,６４和１２８,大小为２×２;两个卷积层分别由卷积操作与

５３１闫　艳,等:基于生成对抗网络的遥感图像锐化方法



不同的激活函数组成,其中,卷积核个数分别为２５６和１,大
小为３×３,激活函数分别为 LeakyReLU 和 Sigmoid,经过

Sigmoid卷积函数后,得到概率判别结果.为进一步提升重

建图像的质量,PANＧGAN使用生成器得到对抗损失,并将其

用于构建融合损失优化器,具体见２．３节.

图３　判别器网络结构

Fig．３　Architectureofdiscriminatornetwork

２．３　融合损失优化器

优化器损失函数的设定是影响图像融合结果的重要因

素.在不同的视觉任务中,逐像素优化方法[２８]已经被广泛采

用,虽然该方法可以使得模型在不同的评价指标上具有较好

的性能,但是该方法忽略了图像的全局相似性,使生成器所重

建的图像在视觉效果上存在颜色模糊、边缘过于平滑等问题.

为在解决图像模糊问题的同时提升图像视 觉 感 受,PANＧ
GAN在 RaGAN损失的基础上,将其与像素损失和感知损失

进行融合,从而重建出包含丰富的感知信息、更符合人类视觉

感受且拥有更多空间细节的高质量图像.优化器主要包括像

素损失函数L１、对抗损失函数LRaGAN和特征损失函数LP 共３
部分,其结构如图１所示,计算式如式(１)所示:

L＝L１＋αLRaGAN＋βLP (１)

其中,α和β是调节各个损失项的权重因子,在实验中分别设

置为０．００５和０．５.

２．３．１　像素损失函数

为在重建时保证网络结构生成图像与参考的 HRMS图

像在低频部分保持图像结构的一致性,采用 L１损失作为重建

HRMS图像Y
∧

G 和参考 HRMS图像P 像素之间的像素损失

项,如式(２)所示:

L１＝∑
N

i＝１
‖Pi－Y

∧
i
G‖１ (２)

其中,P 为参考 HRMS图像,N 为一个batchsize大小的训练

样本数量.

２．３．２　对抗损失函数

为使生成的图像分布更接近于多光谱图像并且提高生成

图像的清晰度,使用 RaGAN 损失作为对抗性损失,如式(３)

和式(４)所示:

LD
RanGAN＝－E[log(σ(D(P)－E[D(Y

∧

G)]))]－E[log(１－

σ(D(Y
∧

G),E[D(P)]))] (３)

LG
RanGAN＝－E[log(σ(D(Y

∧

G)－E[D(P)]))]－E[log(１－

σ(D(P)－E[D(Y
∧

G)]))] (４)

其中,σ为 ReLU激活函数.

２．３．３　感知损失函数

为提高生成图像的清晰度,在损失函数中加入感知特征

损失,其整体结构如图４所示.分别对重建图像Y
∧

G 和参考

HRMS图像使用相同的网络结构进行特征提取.该网络结

构包含５个特征提取模块,FEＧ１,FEＧ２和FEＧ５模块均由卷积

层和激活函数构成,其中,卷积核个数分别为６４,１２８和５１２,

大小为 ３×３,激 活 函 数 为 ReLU,步 长 为 １,填 充 方 式 为

“SAME”;FEＧ３和FEＧ４模块由卷积层、激活函数和下采样操

作组成,卷积核个数分别为２５６和５１２,大小为２×２,其余参

数设置与FEＧ１相同.为最小化生成图像与真实高清图像在

图像语义级别上的差异,感知损失函数由不同模块特征的均

方误差得到.具体而言,为了得到更加全面的感知损失,该过

程先求得每个特征提取模块中卷积后的特征的均方误差,然

后对不同模块中的均方误差进行融合,得到最终的感知损失,

其计算过程如式(５)所示:

LP＝∑
５

j＝１
Lj

MSE (５)

其中,Lj
MSE＝‖FEj(Y

∧

G)－FEj(P)‖２
２,FEj 代表特征提取结

构中的第j个特征提取模块.

图４　感知损失整体结构

Fig．４　Overllstructureofperceptualloss

２．４　网络训练过程

PANＧGAN网络的训练过程是生成器与判别器相互对抗

(博弈)的过程.在训练过程中,生成器用来生成与原始多光

谱图像尽可能接近的融合图像,从而达到欺骗判别器的目的,

而判别器用来判断模型的输入是真(假)样本的概率.

在训练过程中,PANＧGAN 网络结构的训练过程分阶段

完成,首先固定生成器G,训练判别器 D;然后,固定判别器

D,训练生成器G;最后,重复此操作,每次都是判别器训练操

作执行完成后训练生成器,并不断进行优化训练.上述训练

实现过程中使用优化器对生成器和判别器进行优化,从而提

升各自的性能.在训练过程中使用 Adam优化算法对网络进

行优化,其初始学习率为０．０００１,动量大小为０．５.并使用反

向传播策略更新参数,衰减率大小设置为０．９９.batchsize大

小设置为６,训练轮次设置为１００.

３　实验结果与分析

３．１　数据集介绍

QuickBird,GaoFenＧ２和 WorldViewＧ２这３个遥感卫星搭

载了多光谱相机和全色相机,采集的多光谱图像包含红、绿、

蓝和近红外４个波段.表２列出了数据集的具体信息,数据

来源于文献[２１].在实验中,每个波段随机选用８对图像用

于模型训练,剩余１对用于模型测试.
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表２　数据集简介

Table２　Intraductionofexpeimentaldatasets

Dataset TrainingSamples TestingSamples SpatialResolution
QB ４８２１ ８１ ０．６/２．４

WVＧ２ １１５５２ ３２４ ０．５/２．０
GFＧ２ １５３８８ ９６１ ０．８/３．２

为解决缺少理想融合参考图像的问题,根据 Wald协议

制作数据集.具体过程为将卫星图像中的 LRMS图像进行

４×下采样和上采样操作后得到低分辨率BlurLRMS图像,并
将参考 HRMS图像(LRMS图像)灰度化后的GrayPAN图像

作为高分辨率全色图像进行后续处理.对数据集中 BlurLＧ
RMS图像和 GrayPAN图像均进行切片处理,其大小分别为

２５６×２５６×４和２５６×２５６×１,经过切分后的训练集和测试集

样本数目如表２所列.

３．２　评价指标

本文采用常用评价指标对不同模型的性能进行评估,包
括光谱角映射(SpectralAngleMapper,SAM)[２９]、相关系数

(TheCorrelationCoefficient,CC)、空间相关系数(spatialCorＧ
relationCoefficient,sCC)[３０]、相对全局尺寸综合误差(RelaＧ
tiveDimensionlessGlobalErrorinSynthesis,ERGAS)、质量

指数(TheQualityindex,Q４)[３１]及感知相似性(LearnedPerＧ
ceptualImagePatchSimilarity,LPIPS)[３２].其中,SAM 用来

衡量参考 HRMS图像和锐化图像的光谱失真程度,其值越小

越好;CC用来评价锐化图像和其相应的参考图像之间的相似

性,取值范围为[－１,１],且其值越大越好;sCC用来评估锐化

图像与其参考图像之间的空间细节相似性,其值越大越好;

ERGAS是一种常用的全局质量指数,其值越小越好;Q４是一个

全局融合质量评价指标,其值越大越好;LPIPS用来评价参考

HRMS图像和锐化图像的人类视觉感知差距,其值越小越好.

３．３　GrayPAN图像有效性验证

为探究输入对重建图像质量的影响,在实验数据集上对

使用不同输入的模型进行性能对比.实验主要使用 PAN 图

像(PAN)和 参 考 HRMS 图 像 灰 度 化 得 到 的 PAN 图 像

(GrayPAN)作为输入对模型性能进行评估,模型主要为 PSＧ
GAN和PANＧGAN.实验过程中,将BlurLRMS图像分别与

PAN图像和 GrayPAN图像作为输入对上述模型进行性能评

估,其余参数设置均与 PANＧGAN 相同.实验结果如表３所

列,由 表 可 得,对 于 PSGAN 和 PANＧGAN 而 言,使 用

GrayPAN作为输入后,模型的性能在所有指标上均有大幅提

升,这也说明了 GrayPAN图像作为输入的有效性.此外,本

文对不同实验进行可视化分析,如图５所示,可以看出,在使

用 GrayPAN图像作为输入后,更多的空间细节得到了保留,

边缘也更加锐化,重建图像的效果更好.

表３　使用不同输入的网络模型性能比较结果

Table３　Performancecomparisonofmodelswithdifferentinputs

Dataset Methods SAM(infＧ０) CC(０Ｇ１) sCC(０Ｇ１) ERGAS(infＧ０) Q４↑ LPIPS↓

WVＧ２

PSGAN(PAN) ０．９１２７ ０．９９７３ ０．９９７５ １．６４５２ ０．９９７１ ０．１７０１
PSGAN(GrayPAN) ０．７１７４ ０．９９７５ ０．９９７２ １．３０８３ ０．９９８０ ０．１５５１
PANＧGAN(PAN) ０．８８８９ ０．９９７４ ０．９９７５ １．６１８８ ０．９９７３ ０．１４２８

PANＧGAN(GrayPAN) ０．７１２３ ０．９９８５ ０．９９８５ １．３０２４ ０．９９８９ ０．１０８７

QB

PSGAN(PAN) １．２０４８ ０．９８９９ ０．９８９０ ０．９７０４ ０．９９３９ ０．１４２４
PSGAN(GrayPAN) １．１９３９ ０．９９５４ ０．９９５３ ０．８４１４ ０．９９５４ ０．１３２１
PANＧGAN(PAN) １．１８５０ ０．９９５６ ０．９９５０ ０．９５０２ ０．９９４２ ０．１４０１

PANＧGAN(GrayPAN) １．１８４２ ０．９９６４ ０．９９５７ ０．７８０４ ０．９９６０ ０．１０２３

GFＧ２

PSGAN(PAN) ０．９２７５ ０．９８５３ ０．９８９１ １．２０６５ ０．９９６１ ０．１５２３
PSGAN(GrayPAN) ０．９０１５ ０．９９２４ ０．９９２３ １．１３８５ ０．９９９２ ０．１０３４
PANＧGAN(PAN) ０．９０６５ ０．９８９５ ０．９７８７ １．２０４５ ０．９９４８ ０．１４１８

PANＧGAN(GrayPAN) ０．７２２７ ０．９９７６ ０．９９５５ ０．５２８１ ０．９９９３ ０．０５６１

(a)PSGAN(PAN) (b)PSGAN(GrayPAN)

(c)PANＧGAN(PAN) (d)PANＧGAN(GrayPAN)

图５　QB数据集不同输入模型重建图像可视化结果

Fig．５　VisulizationofreconstructedimagesonQBdataset

为探究 HRMS图像灰度化方法对模型性能的影响,对采

用不同的灰度化方法的 PANＧGAN 网络进行模型性能评估,

包括通道平均灰度化方法(ChannelＧmean)和取其 RGB三通

道灰度化方法.其中,RGB 灰度化方法包括平均法(RGBＧ
mean)和加权平均法(RGBＧweighted),如式(６)和式(７)所示.

实验结果如表４所列.

GrayRM ＝R×(１/３)＋G×(１/３)＋B×(１/３) (６)

GrayRW ＝R×０．２９９＋G×０．５８７＋B×０．１１４ (７)

其中,R,G,B分别表示实验中参考 HRMS图像的 R,G,B
通道.

表４　使用不同灰度化方法的PANＧGAN模型性能比较结果

Table４　Performancecomparisonofdifferentgrayedmeasures

Dataset Methods SAM CC sCC ERGAS Q４↑

WVＧ２
RGBＧmean ０．８７８０ ０．９９８４ ０．９９８５ １．３５８４ ０．９９６８

RGBＧweighted ０．８７７４ ０．９９８２ ０．９９８３ １．４４６０ ０．９９６８
ChannelＧmean ０．７１２３ ０．９９８５ ０．９９８５ １．３０２４ ０．９９８９

QB
RGBＧmean １．３８５５ ０．９９５０ ０．９９５０ ０．９１２２ ０．９９１０

RGBＧweighted １．３５０６ ０．９９５２ ０．９９５５ ０．９０６６ ０．９９５０
ChannelＧmean １．１８４２ ０．９９６４ ０．９９５７ ０．７８０４ ０．９９６０

GFＧ２
RGBＧmean ０．８８２５ ０．９９００ ０．９９３３ ０．８２３０ ０．９９１５

RGBＧweighted ０．８４６２ ０．９９２３ ０．９９５０ ０．７８０３ ０．９９０１
ChannelＧmean ０．７２２７ ０．９９７６ ０．９９５５ ０．５２８１ ０．９９９３

７３１闫　艳,等:基于生成对抗网络的遥感图像锐化方法



　　由表４可知,采用平均灰度化方法的 PANＧGAN 网络具

有最 佳 性 能,因 此 PANＧGAN 选 用 该 灰 度 化 方 法 对 参 考

HRMS图像进行灰度化处理.

３．４　融合损失有效性验证

为分析损失函数对重建图像质量的影响,针对 PANＧ

GAN网络,使用不同损失函数组成的优化器进行模型性能对

比,分别为LGAN＋L１,LGAN＋L１＋LP,LRaGAN＋L１ 和LRaGAN＋

L１＋LP.在LGAN＋L１ 所组成的优化器中,权重分别设置为

１．０和１００．０;在LGAN＋L１＋LP 所组成的优化器中,前两者

权重如上,LP 权重为１．０;LRAGAN＋L１ 所组成的优化器的权

重分别设置为１．０和１００．０,实验过程中其他参数设置均相

同.实验对比结果如表５所列,可以看出,PANＧGAN在３种

不同数据集上与不同优化方法相比,除 WVＧ２数据集的 CC
指标外,其余客观评价指标均具有最佳实验结果.在不同的

数据集中,仅使用对抗损失加像素重建损失(LGAN＋L１)会导

致生成图像模糊,即过于平滑的结果,该现象由重建损失的特

性所引起,如在像素方面,倾向于平均局部邻域细节的最小误

差损失.在原损失LGAN＋L１ 的基础上加入感知损失LP 后,

PANＧGAN在３种遥感图像数据集上均有更佳的实验结果,

尤其是感知相似性度量指标均有一定程度下降,在 WVＧ２数

据集上下降最为明显,下降幅度为０．０２３８.此外,采用 RaＧ

GANloss作为对抗损失的模型具有比上述结果更佳的评价

指标值,这是由于该损失函数可以使得生成图像分布更接近

于参考图像的分布,且能提供更清晰的细节信息.为使得模

型重建图像更符合人类感知视觉,在此基础上加入感知损失

LP,除 WVＧ２数据集的CC指标外,其余指标在实验数据集上

都显示出了优于对比方法的性能,尤其是在 GFＧ２数据集上

取得了最佳结果,感知相似性度量指标值为０．０５６１.

表５　使用不同Loss函数的模型性能比较结果

Table５　PerformancecomparisonwithdifferentLossfunctions

Dataset Lossfunction SAM (infＧ０) CC(０Ｇ１) sCC(０Ｇ１) ERGAS(infＧ０) Q４↑ LPIPS↓

WVＧ２

LGAN＋L１ ０．７１７４ ０．９９７５ ０．９９７２ １．３０８３ ０．９９８０ ０．１５５１
LGAN＋L１＋LP ０．７１６９ ０．９９８３ ０．９９７３ １．３０６７ ０．９９８２ ０．１３１３
LRaGAN＋L１ ０．７１５７ ０．９９８６ ０．９９８０ １．３０９８ ０．９９８５ ０．１１９２

LRaGAN＋L１＋LP ０．７１２３ ０．９９８５ ０．９９８５ １．３０２４ ０．９９８９ ０．１０８７

QB

LGAN＋L１ １．１９３９ ０．９９５４ ０．９９５３ ０．８４１４ ０．９９５４ ０．１３２１
LGAN＋L１＋LP １．１９２６ ０．９９５６ ０．９９５４ ０．８２１３ ０．９９５８ ０．１２１３
LRaGAN＋L１ １．１９０１ ０．９９６０ ０．９９５４ ０．７８７６ ０．９９５８ ０．１１３４

LRaGAN＋L１＋LP １．１８４２ ０．９９６４ ０．９９５７ ０．７８０４ ０．９９６０ ０．１０２３

GFＧ２

LGAN＋L１ ０．９０１５ ０．９９２４ ０．９９２３ １．１３８５ ０．９９９２ ０．１０３４

LGAN＋L１＋LP ０．８９７９ ０．９９３４ ０．９９３４ １．１０８９ ０．９９９２ ０．０９８９

LRaGAN＋L１ ０．７４４７ ０．９９７４ ０．９９５３ ０．９０９６ ０．９９９２ ０．０５７２

LRaGAN＋L１＋LP ０．７２２７ ０．９９７６ ０．９９５５ ０．５２８１ ０．９９９３ ０．０５６１

　　此外,在不同数据集上,对使用不同损失函数的重建方法

进行可视化对比实验,多光谱图像显示 R,G,B３个通道,实

验结 果 如 图 ６ 所 示.图 ６ 展 示 了 GaoFenＧ２ 数 据 集 中 的

BlurLRMS图像、GrayPAN 图像、参考 HRMS图像,以及采

用不同优化器组合方式重建的 HRMS图像.可以看出,采用

LGAN＋L１ 损失函数重建出的图像存在着图像较为平滑、视觉

感受差、部分细节重建效果差等问题.使用LGAN ＋L１＋LP

损失函数的方法重建出的 HRMS图像蕴含着丰富的纹理信

息,但局部仍存在轻微的光谱失真现象,如局部放大图所示.

使用了LRaGAN＋L１ 损失函数的全色锐化方法重建图像的整

体效果较好,存在些许视觉效果差的问题.由于加入了感知

损失,使用PANＧGAN网络重建的图像在光谱信息与空间细

节等方面效果较好,且与参考图像具有较高相似度,也验证了

该优化器在遥感图像锐化方面的有效性.

(a)BlurLRMS (b)GrayPAN (c)TheGroundTruth

　

(d)LGAN＋L１ (e)LGAN＋L１＋LP (f)LRaGAN＋L１ (g)LRaGAN＋L１＋LP

图６　GFＧ２数据集中使用不同损失函数的重建图像

Fig．６　ReconstructedimagesofdifferentmethodsonGFＧ２dataset

３．５　参数对比实验

为探究模型不同参数对 PANＧGAN 网络性能的影响,实

验中该模型采用不同的参数设置,具体调节的参数为参考

HRMS图像下采样方式和生成器卷积核大小,采用的评价指

标为SAM,CC,sCC,ERGAS和 Q４.

３．５．１　参考图像下采样方式

为探究采样率对重建图像的影响,将实验数据集中采用

不同下采样方式的参考 HRMS图像作为PANＧGAN的输入,

包括平均下采样(MeanＧpooling)、最大化下采样(MaxＧpooＧ

ling)和 随 机 下 采 样 (RandomＧpooling)方 式,实 验 过 程 中,

PANＧGAN参数设置均与第２节中相同.实验结果如表６所

列,由表可知,在实验数据集中使用平均下采样方式的模型性

能最差.由于最大化下采样方式和随机下采样方式较平均下

采样方式能保留更多的图像纹理细节,因此使用上述两种采

样方式的模型性能接近.但是,在实验数据集中使用最大化

下采样方式的模型得到的重建图像在所有指标上均优于对比
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方法,因此PANＧGAN选用该下采样方式进行实验.

表６　不同下采样方式模型性能比较结果

Table６　PerformancecomparisonofdifferentdownＧsamplemethods

Dataset Methods SAM CC sCC ERGAS Q４↑

WVＧ２
MeanＧpooling ０．７１４５ ０．９９７０ ０．９９７２ １．４５２１ ０．９９８０
MaxＧpooling ０．７１２３ ０．９９８５ ０．９９８５ １．３０２４ ０．９９８９

RandomＧpooling ０．７１３０ ０．９９８２ ０．９９８４ １．３０９０ ０．９９８５

QB
MeanＧpooling １．２００１ ０．９９５２ ０．９９４８ ０．８０１２ ０．９９５５
MaxＧpooling １．１８４２ ０．９９６４ ０．９９５７ ０．７８０４ ０．９９６０

RandomＧpooling １．１９０１ ０．９９６０ ０．９９５２ ０．７８９５ ０．９９５６

GFＧ２
MeanＧpooling ０．８１２２ ０．９９７０ ０．９９４６ ０．６０３２ ０．９９７５
MaxＧpooling ０．７２２７ ０．９９７６ ０．９９５５ ０．５２８１ ０．９９９３

RandomＧpooling ０．７２５０ ０．９９７０ ０．９９４９ ０．５２９９ ０．９９８８

３．５．２　卷积核大小

为探究生成器中卷积核大小对模型性能的影响,对生成

器中的卷积核进行相关实验,实验过程为将生成器网络中所

有３×３卷积核替换为５×５和７×７.实验过程中,除卷积核

大小改变外,其余参数均与 PANＧGAN 相同.实验结果如表

７所列.从表中可以看出,改变卷积核后,相关性能指标并未

发生明显变化,考虑到实验条件及训练时间和空间复杂度等

因素,在生成器中选择卷积核的大小为３×３.

表７　生成器使用不同规格卷积核的模型性能比较结果

Table７　Performancecomparisonofgeneratorwithdifferent

convolutionalkernels

Dataset Methods SAM CC sCC ERGAS Q４↑

WVＧ２
５×５ ０．７１３８ ０．９９８４ ０．９９８０ １．３０９６ ０．９９８０
７×７ ０．７１４５ ０．９９８３ ０．９９８２ １．３１１０ ０．９９８８
３×３ ０．７１２３ ０．９９８５ ０．９９８５ １．３０２４ ０．９９８９

QB
５×５ １．１９５６ ０．９９５８ ０．９９５５ ０．７８３０ ０．９９５５
７×７ １．２００１ ０．９９６０ ０．９９６０ ０．７８１５ ０．９９５２
３×３ １．１８４２ ０．９９６４ ０．９９５７ ０．７８０４ ０．９９６０

GFＧ２

５×５ ０．７４１１ ０．９９７０ ０．９９４８ ０．５３５３ ０．９９５０

７×７ ０．７４０１ ０．９９６５ ０．９９５０ ０．５５６０ ０．９９８９

３×３ ０．７２２７ ０．９９７６ ０．９９５５ ０．５２８１ ０．９９９３

３．６　模型整体性能评估

为验证PANＧGAN在重建图像质量方面的有效性,将其

与目前主流的图像融合模型进行性能比较,主要包括两种传

统锐化方法(Brovey算法[４]和 HSV算法[５])以及３种基于深

度学习的方法(PNN[１０],PanNet[１２]和 PSGAN[２１]).比较结

果如表８所列,↑表示该评价指标与模型性能成正比,即指标

值越大代表模型生成的图像越好,反之亦然.同时,在表８中

对最佳实验结果进行加粗表示.

表８　不同数据集上模型性能比较结果

Table８　Performancecomparisononvariousdatasets

Dataset Methods SAM(infＧ０) CC(０Ｇ１) sCC(０Ｇ１) ERGAS(infＧ０) Q４↑ LPIPS↓

WVＧ２

Brovey １．４０２３ ０．９８９６ ０．９８９０ ３．１４５９ ０．９８９１ ０．３１２７
HSV １．４０２２ ０．９８９５ ０．９８９３ ３．１０１７ ０．９９００ ０．３００１
PNN １．４７４６ ０．９９５５ ０．９９５０ ２．１６３０ ０．９９５１ ０．２０１８

PanNet ０．９８１０ ０．９９６６ ０．９９６６ １．８５３０ ０．９９６４ ０．１９３４
PSGAN ０．９１２７ ０．９９７３ ０．９９７５ １．６４５２ ０．９９７１ ０．１７０１

PANＧGAN ０．７１２３ ０．９９８５ ０．９９８５ １．３０２４ ０．９９８９ ０．１０８７

QB

Brovey １．８４２１ ０．９６２９ ０．９６２８ ２．０５６３ ０．９７３５ ０．３０２１
HSV １．８３２４ ０．９６８５ ０．９６８５ ２．５００６ ０．９６３２ ０．２９８７
PNN １．６１００ ０．９７２１ ０．９７３８ １．８７９２ ０．９７８６ ０．１７２１

PanNet １．２８８４ ０．９８８９ ０．９８８９ １．３８３９ ０．９８６２ ０．１６３８
PSGAN １．２０４８ ０．９８９９ ０．９８９０ ０．９７０４ ０．９９３９ ０．１４２４

PANＧGAN １．１８４２ ０．９９６４ ０．９９５７ ０．７８０４ ０．９９６０ ０．１０２３

GFＧ２

Brovey １．４３０１ ０．９７８９ ０．９７８９ ２．９３２７ ０．９９００ ０．２３２１

HSV １．４３７９ ０．９７０３ ０．９７０３ ２．９８９９ ０．９８９１ ０．２７２９

PNN １．３０２３ ０．９８０３ ０．９８０２ １．７３３０ ０．９９５２ ０．１８３６

PanNet ０．９８９１ ０．９８３６ ０．９８３６ １．４５３０ ０．９９５８ ０．１８２７

PSGAN ０．９２７５ ０．９８５３ ０．９８９１ １．２０６５ ０．９９６１ ０．１５２３

PANＧGAN ０．７２２７ ０．９９７６ ０．９９５５ ０．５２８１ ０．９９９３ ０．０５６１

　　由表可知,由于深度学习方法较传统方法特征提取能

力更好,因此基于深度学习的算法在不同数据集上的性能

整体优于传统方法.由于 PanNet使用具有较强特征提取

能力的残差网络结构,因此其在所有实验数据集均具有比

PNN更佳的性能指标值,但其仍然存在重建图像模 糊 的

问题(见图７).

(a)BlurLRMS (b)GrayPAN (c)TheGroundTruth (d)Brovey (e)PNN (f)PanNet (g)PSGAN (h)PANＧGAN

图７　WVＧ２数据集不上同模型重建图像可视化结果

Fig．７　VasulizationofreconstructedimagesonWVＧ２dataset

　　与上述算法相比,PSGAN 使用 GAN 网络,其生成对抗

的训练过程使其具有比卷积神经网络更好的特征提取能力,

性能优于PanNet.但由于未充分考虑感知损失和空间信息

严重缺失等问题,PSGAN 的重建图像仍存在图像边缘平滑

等问题.本文提出的 PANＧGAN 网络在所有指标上均具有

最佳性能,这也说明充分考虑感知损失和空间信息的重要性.
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此外,在图７中,针对不同对比方法的重建图像进行可视

化分析,从图中可以看出,由于对上述因素的考虑,与对比方

法相比,PANＧGAN重建的图像也具有较对比方法更佳的视

觉效果.具体而言,其具有更加锐化的边缘和纹理细节,以及

更多空间细节,尤其是在局部放大图区域,这也说明了 PANＧ

GAN在图像融合方面的有效性.

３．７　模型应用

为探究PANＧGAN 的实际应用能力,在 WVＧ２数据上将

原始LRMS图像和全色PAN图像作为模型输入进行对比实

验,由生成器构建融合图像,得到高分辨率多光谱图像,对比

方法的选择与３．６节相同.由于实验结果无参考图像,因此

选用光谱指标Dλ、空间指标DS和无参考质量评价指标 QNR
对重建结果进行量化分析[３３],其中,Dλ和DS分别用来量化光

谱失真与空间失真,取值范围为[０,１],且其值越大越好;

QNR指标越高代表重建图像质量越好.实验结果如表９所

列,由表９可得,PANＧGAN 在所有数据集上均优于其他方

法.此外,图８给出了 WVＧ２数据集上的重建图像可视化结

果,从图中可以看出,PANＧGAN重建的图像较对比方法有更

加丰富的空间特征和纹理细节,这也说明了该模型在实际应

用中的优越性能.

表９　模型实际应用性能比较结果

Table９　Comparisonofpracticalapplicationperformaceof

differentmodels

Dataset Methods Dλ↓ DS↓ QNR↑

WVＧ２

Brovey ０．０２５０ ０．０２０１ ０．９５５４
HSV ０．０２０６ ０．０１７８ ０．９６２０
PNN ０．００９５ ０．０１２０ ０．９７８６

PanNet ０．００６０ ０．０１２２ ０．９８１９
PSGAN ０．００２５ ０．００６０ ０．９９１５

PANＧGAN ０．００２２ ０．００４５ ０．９９３３

(a)LRMS (b)PAN (c)PNN

(d)PanNet (e)PSGAN (f)PANＧGAN

图８　WVＧ２数据集上重建图像对比结果

Fig．８　ReconstructedimagesofdifferentmethodsonWVＧ２dataset

结束语　本文提出了基于 GAN网络的遥感图像融合模

型PANＧGAN,一方面,使用 GrayPAN 图像作为输入得到更

多空间信息;另一方面,在优化器中引入感知损失优化重构结

果得到光谱和纹理细节清晰的融合图像,并使用融合 RaＧ

GAN损失、像素损失和感知损失的优化器优化生成器和判别

器.本文实验在 QB,GFＧ２和 WVＧ２数据集上进行,实验结果

表明,PANＧGAN网络在不同评价指标上均具有最佳效果,且

可视化实验结果也表明该网络产生的融合图像具有更多的

空间特征和光谱特征.同时,实验结果也表明 PANＧGAN 可

以有效提高生成图像的质量和视觉效果.

在未来的工作中,将进一步考虑优化器中不同的特征及

其相关关系,提高优化器的优化能力,从而增加更多特征来增

强模型细节特征重构的能力,以达到更好的融合效果.
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