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结合多尺度卷积块与密集卷积块的遥感图像融合

侯林昊 刘　帆
太原理工大学大数据学院　山西 晋中０３０６００
　(４５１７０４９３８＠qq．com)

　
摘　要　遥感图像融合的目的在于获得与多光谱图像相同光谱分辨率和与全色图像相同空间分辨率的高分辨率多光谱图像.
尽管深度学习在遥感图像融合方面取得了显著的成果,但由于深度模型网络的限制,网络无法充分提取图像中丰富的空间信

息,导致融合图像空间信息缺失,融合结果质量低.因此引入了多尺度块,不同尺度的图像特征可以通过不同大小的卷积核学

习,从而增加提取特征的丰富性.随后引入了密集卷积块,通过密集连接来达到特征重用的目的,在网络较深时减少了浅层特

征信息的丢失.在特征融合阶段,所提方法将网络不同层次的特征图作为特征融合层的输入,提高融合图像的质量.在 GE１
数据集以及 QB数据集上与６种融合算法进行对比实验,实验结果表明所提方法的融合图像更好地保留了空间信息与光谱信

息,在主观和客观评价上均优于对比方法.
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RemoteSensingImageFusionCombiningMultiＧscaleConvolutionBlocksandDenseConvolution
Blocks
HOULinhaoandLIUFan
CollegeofDataScience,TaiyuanUniversityofTechnology,Jinzhong,Shanxi０３０６００,China

　
Abstract　TheaimofremotesensingimagefusionistoobtainhighＧresolutionmultispectralimageswiththesamespectralresoluＧ
tionasmultispectralimagesandthesamespatialresolutionaspanchromaticimages．AlthoughdeeplearninghasachievedremarkＧ
ableresultsinremotesensingimagefusion,thenetworkcannotfullyextracttherichspatialinformationintheimageduetothe
limitationofthedeepmodelnetwork,whichleadstothelackofspatialinformationinthefusedimageandlowqualityofthefuＧ
sionresult．Therefore,thispaperintroducesmultiＧscaleblocks,whereimagefeaturesatdifferentscalescanbelearnedbyconvoluＧ
tionalkernelsofdifferentsizes,thusincreasingtherichnessoftheextractedfeatures．DenseconvolutionalblocksarethenintroＧ
ducedtoachievefeaturereusethroughdenseconnections,reducingthelossofshallowfeatureinformationwhenthenetworkis
deep．Inthefeaturefusionstage,theproposedmethodusesfeaturemapsfromdifferentlevelsofthenetworkasinputtothefeaＧ
turefusionlayertoimprovethequalityofthefusedimages．Comparisonexperimentsareperformedwithsixfusionalgorithmson
GE１andQBdatasets,andtheexperimentalresultsshowthatthefusedimagesoftheproposedmethodretainspatialandspectral
informationbetter,andoutperformthecomparisonmethodsinbothsubjectiveandobjectiveevaluations．
Keywords　Remotesensingimagefusion,Deeplearning,Multispectralimages,Multiscaleconvolutionblock,Denseconnection
　
　　遥感图像被广泛应用于语义分割、植被分类和道路提取

等方面.但受到卫星传感器物理特性的限制,卫星可以获得

高空间分辨率但低光谱分辨率的全色(Panchromatic,PAN)

图像以及低空间分辨率但高光谱分辨率的多光谱(MultispecＧ
tral,MS)图像.泛锐化技术旨在融合 MS图像和PAN图像,

来获得高空间和光谱分辨率的遥感图像.目前主要的遥感图

像融合方法有３种[１],分别是基于组件替换(ComponentSubＧ

stitution,CS)的 方 法、基 于 多 分 辨 率 分 析 (Multiresolution
Analysis,MRA)的方法、基于模型的方法.基于CS的方法首

先使用光谱变换将 MS波段投影到一个新的空间,并用高分

辨率PAN图像替换代表空间信息的一个组件.CS方法的核

心思想是首先依靠转换将 MS图像投影到另一个空间,以分

离空间结构和光谱信息,将空间结构替换为 PAN 图像,最后

通过逆变换操作完成平移锐化任务.诸如强度Ｇ色调Ｇ饱和度

(IntensityＧHueＧSaturation,IHS)[２]、主 成 分 分 析 (Principal

ComponentAnalysis,PCA)[３]、GramＧSchmidt(GS)[４]和部分

替代(PartialReplacementAdaptiveComponentSubstitution,

PRACS)[５]等方法都采用了这一概念.这些方法在 PAN 图

像和 MS图像高度相关时取得了良好的效果,但由于PAN图

像和 MS图像之间的光谱不匹配导致的局部差异,融合结果

中存在明显的光谱失真.在 MRA 方法中,使用３个主要步

骤来融合图像.第一步是使用金字塔变换和小波变换等方法

对源图像进行处理,并将其划分为多个尺度.第二步对源图

像的每个尺度进行融合,最后通过逆变换操作生成融合结果.

基于 MRA 的代表性方法包括 小 波 变 换 (WaveletsTransＧ
form,WT)[６]、离散小波变换(DiscreteWaveletsTransform,

DWT)[７],以及结合多元经验模态分解和加权最小二乘滤波

器的遥感图像融合[８]等.与基于 CS的方法相比,基于 MRA
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的方法能够更好地保留光谱信息,但是可能导致空间信息缺

失,从而导致融合图像的可视化效果差.基于模型的方法近

年来在计算机视觉方面取得了显著的成果,例如基于全变分

(TotalVariation,TV)的融合算法,通过引入 TV 正则化项来

约束模型的优化,提升融合结果的空间细节.这类方法通过

迭代优化而获得较好的泛化性能,但存在优化耗时较长和效

率低的问题.此外,基于深度学习的方法凭借其强大的特征

提取能力和非线性能力,也应用到了遥感图像融合领域,如基

于卷积神经网络的遥感图像融合(CNNＧbasedPansharpenＧ

ing,PNN)[９]、多尺度多深度卷积神经网络(Multiscaleand

MultidepthConvolutionalNeuralNetwork,MSDCNN)[１０]、

基于卷 积 神 经 网 络 的 遥 感 图 像 融 合 (CNNＧbasedRemote

SenＧsingImageFusion,RSIFNN)[１１],以及结合卷积注意模

块与卷积自编码器的细节注入遥感图像融合[１２]等.由于

遥感图像包含复杂的特征,上述遥感图像融合方法无法在

保持光谱质量的同时充分提取空间特征,导致融合结果质

量低.

为了解决上述问题,本文提出了结合多尺度块、密集连接

块以及全局特征融合层的卷积神经网络,并将其命名为 MulＧ

tiScaleDenseNet(MSDNet).多尺度块具有不同的感受野,

可以更好地从原始图像中提取空间信息.同时,密集连接块

通过密集连接,可以将每一层卷积的输出都作为后层卷积的

输入,做到了特征重用,减少了融合过程中细节的丢失.随

后,全局特征融合层可以同时融合浅层特征以及各个密集连

接块所产生的局部特征,增强了网络的学习能力,从而提高融

合图像的质量.

１　基于深度学习的遥感图像融合

基于深度学习的泛锐化方法假定原始图像和理想的融合

高分辨率 MS图像之间的关系是复杂和非线性的.然后利用

具有显著的非线性表征能力的神经网络来学习理想的融合图

像和观察结果之间的网络.所有的参数都是在大规模训练样

本的监督下自动学习的.典型的基于深度学习的遥感图像融

合方法的示意图见图１.

图１　基于深度学习遥感图像融合的流程图

Fig．１　Flowchartofremotesensingimagefusionbasedon

deeplearning

如图１所示,典型的基于深度学习的泛锐化方法一般包

括两步处理:１)网络训练;２)基于预训练的网络获得融合后的

图像.其中,网络训练相对更重要,它的作用是学习从观测值

到理想的融合高分辨率 MS图像的转换关系.应该指出的

是,实际的理想高分辨率 MS图像一般不存在.因此,训练样

本通常是根据 Wald协议获得的,即原始 MS和Pan图像通过

高分辨率Pan图像和低分辨率 MS图像之间的空间分辨率差

进行空间退化,然后将原始 MS图像视为要得到的高分辨率

MS图像.在网络训练中,卷积神经网络的所有卷积层的参

数{W,b}从训练样本中学习.这可以通过最小化损失函数

Diff(RefMS,FMS)实现,该函数是基于网络的输出FMS和目

标标签图像RefMS之间的差异构建的.

２　结合多尺度卷积块和密集卷积块的遥感图像

融合算法

２．１　基于多尺度卷积块和密集卷积块的遥感图像融合算法

流程

　　图２为本章所提出的遥感图像融合网络的算法流程.对

于PNN和 MSDCNN等网络,网络的输入是由经过预处理的

MS图像与PAN图像进行拼接操作得到的.这样的操作会

导致无法充分地提取 MS图像中的光谱信息以及 PAN 图像

的空间信息.为了充分地提取输入图像中的信息,本文采用

双分支结构,具体步骤如下.

１)输入图像预处理:根据 Wald协议,将原始多光谱图像

和全色图像进行空间降级作为本章遥感图像融合算法的训练

集,空间降级后的多光谱图像通过二次立方插值上采样到全

色图像的分辨率,将其与空间降级后的全色图像作为网络的

输入.因此,原始多光谱图像可以作为网络训练的标签.

２)输入的 PAN 图像首先通过第一个层卷积层的处理,

输出的特征再经过多尺度块处理,从而得到包含更加丰富的

空间信息的特征.输入的 MS图像用两次卷积核大小为３×

３的卷积层进行特征提取,获得多光谱图像的特征.

３)将多尺度块输出的全色图像的特征以及两次卷积后输

出的多光谱图像的特征拼接,作为后续网络的输入.拼接得

到的特征作为 DB１模块的输入.后续网络中的 DB１,DB２,

DB３是３个密集连接块,采用密集连接思想,每一个卷积层的

卷积核大小为３×３.密集连接块通过层与层之间的密集连

接,在特征重用的同时避免特征信息的丢失.

４)密集连接块 DB３的输出将作为特征融合层的输入,特

征融合层是一个卷积核大小为１×１的卷积层.为了利用到

网络处理过程中的浅层特征和深层语义特征,将第３)步中通

过拼接操作得到的特征以及 DB１,DB２,DB３这３个密集连接

块的输出作为特征融合层的输入.特征融合层可以自适应地

从这些输入特征中学习到有用的信息.

５)特征融合层的输出特征经过最后一层卷积核大小为

３×３的卷积层处理,将特征融合层输出的特征图的通道维数

降低到原始多光谱图像的通道数.生成的空间细节注入到上

采样后的多光谱图像中,得到空间细节丰富的融合图像.

６)训练网络使用融合图像与参考图像之间的均方误差作

为损失函数,使用 Adam优化器,通过反向传播算法对模型参

数进行优化.本章算法训练周期设置为１００,批量块的大小

为１６,优化器的学习率设置为０．０００２.

２３０４００１１０Ｇ２
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设最终输出的高质量融合图像为FMS,训练的标签即原

始 MS图像为fMS,其中Fi
MS是高质量融合图像的第i个通道,

fi
MS是原始 MS图像的第i个通道.本文用均方误差作为网

络的损失函数,计算公式如下:

Loss＝１
n ∑

n

i＝１
‖Fi

MS－fi
MS‖２ (１)

接下来具体介绍本章算法中使用的多尺度块、密集连接

块以及跳跃连接.

图２　算法流程

Fig．２　Methodflowchart

２．２　多尺度卷积块

粗糙结构和纹理细节是需要从地面物体和场景中提取的

特征.在具有米级或亚米级空间分辨率的遥感影像中,地面

物体的尺寸从非常小的邻域到包含数千像素的大区域不等,
而一个地面场景可能涵盖许多具有不同尺寸的物体.如果仅

仅使用尺寸单一的卷积核进行处理,则会导致提取的特征比

较单一.为了充分利用高分辨率全色图像中丰富的空间信

息,提高对各种复杂地面场景特征提取的鲁棒性,我们引入了

多尺度卷积层块,通过使用不同大小的卷积核对特征图进行

处理,随后对处理的结果进行拼接操作,可以提取到更加丰富

的特征,从而提高融合结果.图３给出了多尺度卷积块的

结构.

图３　多尺度卷积块

Fig．３　Multiscaleconvolutionblock

输入数据S与不同大小的核进行卷积,其可以通过以下

公式表示:

mapi,j＝f(∑
m
　 ∑

Ki－１

h＝０
　 ∑

Ki－１

w＝０
　Wh,w

i,j,mS(x＋h),(y＋w)
m ＋bi,j) (２)

其中,i表示平行层的序号,j为该层中特征图的通道数,Sx,y
m

代表输入数据S 在 m 通 道 上 (x,y)位 置 的 值,b 是 偏 置,

f(􀅰)是激活函数,选择 ReLU 作为激活函数.Wh,w
i,j,m 是卷积

核在位置(h,w)的值,该卷积核连接到第j个特征图,Ki是核

的大小,本文中Ki＝１,２,３＝３,５,７.多尺度块的输出为fe(S),

fe(S)是由每个卷积层的输出拼接而成,N 代表每一层卷积

核的个数:

fe(S)＝[{map１,j}N
j＝１,􀆺,{map３,j}N

j＝１] (３)

２．３　密集连接模块

２０１７年,Huang等提出了密集连接网络[１３].密集连接

在超分辨率等领域取得了显著的效果[１４Ｇ１５],因此本文引入密

集连接块.在密集连接块中,每一层之前的层所产生的特征

图都会作为本层的输入,同时每一层的输出也会作为后续层

的输入.与残差连接不同,残差连接是将特征图进行求和操

作,而密集连接是在维度上将各个特征图进行拼接操作.密

集连接在改善信息和梯度流的同时,还能够有效保留和重复

利用特征.

设第l层的输出为xl,则可以下述公式来表示密集连接

的思想:

xl＝RELU(wl∗[x０,x１x２􀆺xl－１]＋bl) (４)

其中,ReLU为本文所使用的非线性激活函数,wl为第l个卷

积层的权重,bl为其偏置,[x０,x１x２􀆺xl－１]是包含输入在内以

及所有卷积层输出特征图的拼接.假设密集连接模块一共有

n层,则该密集连接模块最后一层的输出xn也可以表示为:

xn＝wl∗xn－１＋bl (５)

如图４所示,本章遥感图像融合算法中所使用的密集连

接模块中有n＝３个卷积层,卷积核的大小为３×３.

图４　密集连接

Fig．４　Denseconnection

３　实验结果与分析

３．１　数据集与实验设置

本文所采用的数据集为 QuickBird(QB)数据集与 GeoＧ
EyeＧ１(GE１)数据集,数据集中包含了多种场景,如城市地区、

乡村地区和沿海地区等.其中,GE１卫星的 MS图像和PAN
图像的空间分辨率分别为１．８４m 和０．４６m,而 QB卫星的

MS图像和PAN图像的空间分辨率分别为２．４４m和０．６１m.

两个数据集图像均被切割为６４×６４的 MS图像块和２５６×
２５６的PAN图像块.其中,GE１数据集包含６４２７对图像块

作为训练集,７１３对图像块作为测试集.而 QB数据集包含

１１０００对图像块作为训练集,９４０对图像块作为测试集.

网络模型通过 Pytorch深度学习框架实现,模型通过在

两块 NVIDIATESLAP４GPU上进行训练,使用 Adam作为

优化器来优化参数,批量块大小为４.在遥感图像融合实验
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中,训练模型所需的标签,即高空间分辨率的 MS图像是不存

在的.所以通过 Wald协议[１６],将原始的 MS图像作为标签,

将原始的 MS图像先上采样处理再下采样处理得到的 MS图

像作为网络的输入,同时将 PAN 图像经过下采样处理同样

也作为网络的输入.需要注意的是,上述上采样及下采样操

作使得图像变换的比例是同原始 MS图像与 PAN 图像的空

间分辨率之比是相同的.

３．２　结果分析

为了证明本文基于深度学习模型的有效性和可靠性,选
择了一些具有代表性的基于传统方法的算法和基于深度学习

的模型进行比较.具体比较方法为波段相关的空间细节

(BandＧDependentSpatialDetail,BDSD)[１７]算法、自适应的 GS
(TheAdapativeGS,GSA)[１８]算法、调制传递函数Ｇ广义拉普

拉斯金字塔Ｇ高通滤波调制(ModulationTransferFunctionＧ
GeneralizedLaplacianPyramidHighＧPassModulation,MTFＧ
GLPＧHPM)[１９]算法、PNN 算法、MSDCNN 算法和全深度特

征 融 合 网 络 (FullＧDepth Feature Fusion Network,FDFＧ
Net)[２０]算法.上述方法在 QB数据集以及 GE１数据集进行

模拟数据实验以及真实数据实验,通过主观评价与客观评价

指标来对融合图像进行评估.主观评价观察融合图像和参考

图像的空间信息以及光谱信息的接近程度;而客观评价采用

了以 下 几 个 评 价 指 标:光 谱 角 (SpectralAngle Mapper,

SAM),相对全局融合误差(ErreurRelativeGlobalAdimensiＧ
onnelleSyntheseERGAS),空间相关系数(spatialCorrelation
Coefficient,sCC),Q２n,无参考质量指标(QualitywithNoRefＧ

erence,HQNR),Ds,Dλ.

３．３　模拟数据集下与其他方法的比较

在模拟图像实验部分,分别在 QB数据集以及 GE１数据

集上与其他方法进行了比较.QB数据集上的融合结果和局

部放大图如图５所示,对应的评价指标如表１所列.

(a)MS (b)PAN (c)BDSD

(d)GSA (e)MTF (f)PNN

(g)MSDCNN (h)FDFNet (i)Proposed

图５　QB数据集模拟图像实验融合结果

Fig．５　FusionresultsofsimulatedimagesonQBdataset

在图５(c)－图５(e)中,传统方法局部放大图中的红色房

顶均存在光谱失真问题.与参考图像 MS图像相比,红色屋

顶的整体颜色提取得并不充分.对于图５(e)而言,建筑物的

边缘信息存在模糊现象,空间信息存在一定的丢失.而对于

深度学习方法,图５(f)是 PNN 算法的结果图,由于 PNN 算

法只用到了三层卷积层,提取空间信息和光谱信息的能力有

限,所以结果图中光谱信息和空间信息提取得并不完善.从

图５(g)中可以看出,MSDCNN 算法在局部放大图中的光谱

信息提取得并不充分,但其空间信息相比于传统方法有所改

善.从图５(h)可以看出,FDFNet算法相比于之前的方法,空
间信息提取较好,同时光谱失真问题得到了较大的改善.本

文提出的方法结果图为图５(i),在局部放大图中,红色屋顶的

光谱信息与参考图像最为接近,同时房屋的边缘信息也有一

个较好的效果,所以从主观视觉评价方面而言,本文提出的方

法在光谱信息保真度和空间信息的增强方面取得了较好的平

衡,图像的整体质量较好.
表１为 QB数据集上的客观评价指标.在客观评价方

面,基于深度学习方法的客观评价指标结果均优于参与比较

的传统方法,而本文的客观评价指标相比于其他基于深度学

习的方法得到了进一步的提升,说明本文提出的算法保留了

更多的空间信息和光谱信息.

表１　模拟 QB数据融合结果评估

Table１　SimulationofQBdatafusionresultsevaluation

方法 SAM EGRAS SCC Q２n

BDSD ２．１９０９ １．２４２４ ０．９５０９ ０．９２０５
GSA ２．２８０８ １．２９３０ ０．９２６６ ０．９１４８

MTFＧGLPＧHPM ２．２５２０ １．８９２４ ０．９３３６ ０．８７３７
PNN １．５６２６ １．３０１７ ０．９７９１ ０．９６６９

MSDCNN １．２２４１ １．０１３２ ０．９８５７ ０．９７６８
FDFNet １．１０５４ ０．９７０２ ０．９８７３ ０．９８０６
本文方法 ０．９３０７ ０．８０７３ ０．９９１６ ０．９８６６
理想值 ０ ０ １ １

图６为 GE１数据集上的模拟实验融合结果和局部放大

图,对应的评价指标如表２所列.

(a)MS (b)PAN (c)BDSD

(d)GSA (e)MTF (f)PNN

(g)MSDCNN (h)FDFNet (i)Proposed

图６　GE１数据集模拟图像实验融合结果

Fig．６　FusionresultsofsimulatedimagesonGE１dataset

从图６(c)－图６(e)中可以看出,传统方法通过牺牲光谱

信息来改善了纹理细节信息.图 ６(f)为 PNN 算法,由于

PNN网络的网络深度较浅,建筑物边缘存在模糊,光谱失真

问题较传统方法有所改善.MSDCNN 相比于 PNN,空间信
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息的提取能力得到了提高.对于FDFNet算法与本文提出的

算法,融合结果较原始 MS图像而言,光谱信息与空间信息均

取得了较好的结果,与原始 MS图像相似.表２是 GE１数据

集上模拟实验下的指标.传统方法融合结果的SAM 值均大

于深度学习方法,这表明传统方法对光谱信息的提取不完整.

在主观视觉上,FDFNet算法与本文方法接近,但是通过表２
可以看出,本文的方法在各项指标上均取得了最优的结果.

表２　模拟 GE１数据融合结果评估

Table２　SimulationofGE１datafusionresultsevaluation

方法 SAM EGRAS SCC Q２n

BDSD ８．１２６５ ６．２１８６ ０．９０３７ ０．８７６３
GSA ７．９９１１ ６．３０５９ ０．８９７９ ０．８６８５

MTFＧGLPＧHPM ７．１８１３ ５．８１４７ ０．９２４１ ０．８８６４
PNN ６．４７１３ ４．７７４５ ０．９６４１ ０．９３１８

MSDCNN ６．１３０５ ４．５８２６ ０．９６８９ ０．９３５９
FDFNet ５．９１５７ ４．５５６５ ０．９７０３ ０．９３８０
本文方法 ５．８４１２ ４．４８８４ ０．９７１６ ０．９３９７
理想值 ０ ０ １ １

３．４　真实数据集下与其他方法的比较

在真实图像实验部分,QB数据集和 GE１数据集对应的

主观视觉图分别如图７和图８所示,客观评价指标分别如表

３与表４所列.从图７的 QB数据集真实实验视觉图可以看

到,传统方法均改善了空间信息,但光谱信息均有一定程度的

丢失,如图７(c)－图７(e)中的建筑物颜色.对于深度学习的

方法,PNN,MSDCNN和FDFNet方法在增强空间信息的同

时也改善了光谱信息.而本文提出的方法在光谱信息和空间

信息方面均有较大的提升,所以从主观视觉效果看,本文提出

的方法在 QB数据集上有较好的表现.

(a)MS (b)PAN (c)BDSD

(d)GSA (e)MTF (f)PNN

(g)MSDCNN (h)FDFNet (i)Proposed

图７　QB数据集真实图像实验融合结果

Fig．７　FusionresultsofrealimagesonQBdataset

表３为 QB数据集真实实验的融合结果评估.可以看出

本文方法的前两个指标均取得了最优的结果;而 DS 指标方

面,FDFNet方法取得了最优的结果,本文的方法与 MSDCＧ
NN十分接近.但是结合主观视觉图而言,本文的方法在改

善空间信息的同时,光谱信息与 MS图像最为接近.所以对

于 QB数据集,本文提出的方法综合主观评价与客观评价,取
得了较好效果.

表３　真实 QB数据融合结果评估

Table３　EvaluationofrealQBdatafusionresults

方法 QNR Dλ Ds

BDSD ０．９２９０ ０．０５３９ ０．０１８１
GSA ０．９０６２ ０．０６０４ ０．０３５５

MTFＧGLPＧHPM ０．９４５３ ０．０３２７ ０．０２２８
PNN ０．９４９３ ０．０３１３ ０．０２００

MSDCNN ０．９５６８ ０．０２８５ ０．０１５２
FDFNet ０．９５９９ ０．０２６４ ０．０１４１
本文方法 ０．９６０１ ０．０２５０ ０．０１５３
理想值 １ ０ ０

GE１数据集真实实验的融合 结 果 如 图 ８ 所 示.从 图

８(c)－图８(e)的局部放大图可以看出,BDSD方法、GSA方法

以及 MTF方法均存在一定程度的光谱失真现象,房屋屋顶

的颜色均与原始 MS图像有较大的差异;同时图像中包含绿

色植被的区域也存在光谱信息的丢失.与传统方法相比,深
度学习方法在增强空间细节的同时,更好地保留了光谱信息.
而与PNN方法、MSDCNN方法以及FDFNet方法相比,本文

方法在光谱高保真的同时,空间信息得到了较好的提升.所

以从视觉效果上看,本文方法在 GE１数据集上表现突出.

(a)MS (b)PAN (c)BDSD

(d)GSA (e)MTF (f)PNN

(g)MSDCNN (h)FDFNet (i)Proposed

图８　GE１数据集真实图像实验融合结果

Fig．８　FusionresultsofrealimagesonGE１dataset

表４为 GE１数据集上真实实验的评价指标.可以看出,

传统方法的Ds 均高于深度学习方法,对应了图８中传统方法

存在不同程度的光谱失真现象.对于深度学习方法,光谱失

真和空间失真均得到了改善,图片质量得到了提高.而本文

方法在３个指标中均得到了最优的结果,所以对于 GE１数据

集而言,综合主观评价与客观评价,本文方法效果最优.

表４　真实 GE１数据融合结果评估

Table４　EvaluationofrealGE１datafusionresults

方法 QNR Dλ Ds

BDSD ０．７３６１ ０．２４６３ ０．０２３４
GSA ０．７１４８ ０．１６７８ ０．１４１１

MTFＧGLPＧHPM ０．８０３４ ０．１０９２ ０．０９８１
PNN ０．８４４１ ０．１３１２ ０．０２８５

MSDCNN ０．８７８６ ０．０９２９ ０．０３１４
FDFNet ０．９１９８ ０．０５６７ ０．０２５０
本文方法 ０．９２５５ ０．０５６２ ０．０１９４
理想值 １ ０ ０
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　　结束语　 本文方法使用了多尺度卷积块、密集连接卷积

块以及将网络各层次特征作为输入的特征融合层的方法,通
过多尺度卷积块对特征图进行处理得到对应尺度的特征,通
过多个密集连接块对特征进行重复利用的同时,也减少了特

征从浅层到深层传递过程中信息的丢失,为融合结果提供了

更加丰富的信息.在特征融合层,浅层特征和深层特征均作

为特征融合层的输入,提高了融合图像的质量.本文方法在

GE１数据集和 QB数据集的主观评价和客观评价上均取得了

良好的结果,融合图像的质量有所提高.但是本文方法未考

虑不同特征之间的差异性,认为每个特征对于融合网络的贡

献程度都相同,因此缺乏对融合过程中冗余信息的抑制.将

来可以通过引入注意力机制来抑制融合过程的冗余信息.
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