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摘   要：由于强大的高质量图像生成能力，生成对抗网络在图像融合和图像超分辨率等计算机视觉的研究中得到

了广泛关注。目前基于生成对抗网络的遥感图像融合方法只使用网络学习图像之间的映射，缺乏对遥感图像中特

有的全锐化领域知识的应用。该文提出一种融入全色图空间结构信息的优化生成对抗网络遥感图像融合方法。通

过梯度算子提取全色图空间结构信息，将提取的特征同时加入判别器和具有多流融合架构的生成器，设计相应的

优化目标和融合规则，从而提高融合图像的质量。结合WorldView-3卫星获取的图像进行实验，结果表明，所提

方法能够生成高质量的融合图像，在主观视觉和客观评价指标上都优于大多先进的遥感图像融合方法。
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Abstract: The generative adversarial network receives extensive attention in the study of computer vision such

as image fusion and image super-resolution, due to its strong ability of generating high quality images. At

present, the remote sensing image fusion method based on generative adversarial network only learns the

mapping between the images, and lacks the unique Pan-sharpening domain knowledge. This paper proposes a

remote sensing image fusion method based on optimized generative adversarial network with the integration of

the spatial structure information of panchromatic image. The proposed algorithm extracts the spatial structure

information of the panchromatic image by the gradient operator. The extracted feature would be added to both

the discriminator and the generator which uses a multi-stream fusion architecture. The corresponding

optimization objective and fusion rules are then designed to improve the quality of the fused image.

Experiments on images acquired by WorldView-3 satellites demonstrate that the proposed method can generate

high quality fused images, which is better than the most of advanced remote sensing image fusion methods in

both subjective visual and objective evaluation indicators.
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1    引言

随着技术的普及，如今遥感图像已经在众多的

领域中得到应用，例如灾害预警，军事侦测，海洋

气象预测以及土地资源分类等方面。由于遥感卫星

硬件技术的限制[1]，遥感卫星多光谱载荷获取的全

色图像(Panchromatic image, Pan)的分辨率通常会

比低分辨率的多光谱图像(Low Resolution Multi-
Spectral image, LRMS)更高。实际应用中都是将

两者融合产生高分辨率的多光谱图像(High Resolu-
tion Multi-Spectral image, HRMS)，这一融合过

程也称作“全锐化”(Pan-sharpening)，由于高质

量的多光谱遥感图像在各个领域的贡献越来越多，

遥感图像融合算法的研究也一直保持着热度[2]。

已有的遥感图像融合方法可以分为5类：分量

替换(component substitution)，比较经典的算法有

主成分分析(Principal Component Analysis,
PCA)[3], IHS(Intensity Hue Saturation, IHS) 变换
[4]以及各种变形，基于分量替换的融合算法计算效

率高，但是容易产生光谱扭曲，目前基于光谱频带

之间联系的分量替换(Band-Dependent Spatial-De-
tail, BDSD)算法[5]可以取得较为显著效果；多分辨

率分析(multi-resolution analysis)，例如小波变换

(Additive Wavelet Luminance Proportional,
AWLP)[6]，经过多分辨率分解后，全色图像将丢失

部分结构细节，融合图像通常空间信息不足；混合

算法则是通过将两种或多种算法的优点结合以提高

融合效果，如将IHS变换与Curvelet变换相结合的

算法[7]；基于模型的遥感图像融合方法包括贝叶斯

模型、稀疏表示和变分模型，如Zeng等人[8]使用凸

优化的差分求解框架求解变分模型，模型求解的最

大问题在于求解模型时算法的迭代收敛次数和模型

中的超参很难精确设定[9]。基于神经网络的遥感图

像融合算法目前备受关注，如将LRMS图像和PAN
图像高频输入的残差网络(deep Network architec-
ture for Pan-sharpening, PanNet)[10]，将水源，植

物通过非线性辐射指数归一化的卷积神经网络

(Pan-sharpening by Convolutional Neural Networks,
PCNN) [ 1 1 ]，基于生成对抗网络的PSGAN算法

(Generative Adversarial Network for remote sensing
image Pan-Sharpening, PSGAN)[12]。

目前利用神经网络来进行遥感图像融合的算法

主要存在两个问题，一是如文献[11]和文献[12]，都

是直接求解输入图像到输出图像的映射，本质上都

是通过最小化融合图像和参考图像之间的欧几里德

距离来训练网络，这些算法只是将遥感图像的融合

过程看成一个黑盒深度学习问题；而如文献[10]，

尽管提出了将LRMS图像转换到高频域来训练网络

参数以使网络更多地关注PAN图像的空间结构，

但是这样在训练完成后直接加上LRMS上采样后的

图像作为光谱信息的补充会导致光谱信息的损失和

结构信息的改变。本文针对上述问题提出了一种基

于生成对抗网络[13]的高质量遥感图像融合方法：首

先根据变分模型的先验假设，将PAN图像通过梯

度算子提取结构信息，全色图像关键的结构信息将

以稀疏的形式表现，生成对抗网络生成器在训练网

络参数时使用上采样的LRMS图像及PAN图像在垂

直和水平方向的梯度纹理信息图进行融合。接着在

目标函数的设计中不再单一最小化融合图像和参考

图像的差距，而是根据先验信息的假设设计能量函

数并且改进生成器的约束条件，使得生成图像能最

大化保留LRMS图像的光谱信息并融入PAN图像的

结构信息。随后为了适应遥感图像融合多流输入

的情况，将LRMS图像和PAN图像的结构信息同时

作为判别器的判别参考。最后通过实验证明所提方

法在客观和视觉上与其他遥感融合算法对比都有

提升。

2    算法

2.1  问题描述及网络框架

P ∈ RH×W Y ∈
R(H/4)×(W/4)×B Y ↑

b = 1, 2, ···, B Xb =

(X1,X2, ···,XB) X̂b =
(
X̂1, X̂2, ···,

X̂B

)
RH×W×B ∇ = (∇h,∇v)

∇hP , ∇vP

全锐化主要是为了从LRMS图像和PAN图像估

计出全锐化的HRMS图像，输出的融合图像应该与

HRMS图像在光谱细节和结构细节上足够接近，用

表示PAN图像，定义LRMS图像

， 表示上采样后的LRMS图像，

其中 表示LRMS图像的通道数，

表示融合图像，

表示真实的HRMS图像，两者大小一致为

。 分别表示在水平和垂直方

向的梯度算子， 分别表示PAN图像在水

平和垂直方向上的梯度信息，其大小和PAN图像

一样。融合过程的目标函数的一般形式为

X = f (Y ,∇hP ,∇vP ;Θ) (1)

f (·) Y ,∇hP ,∇vP

X Θ

f (·) (Y ,∇hP ,∇vP )

X

pd (Y ,∇hP ,∇vP ) pr

(
X̂
)

X̂

X

其中 表示将 作为输入，输出为融

合图像 的全锐化模型， 表示模型中的参数集，

在式(1)中可以将 可以看作一个从

到的 的映射函数。定义一个生成器G，它将联合

分布 映射到目标分布 ，并

且通过判别器D来估计样本是来自训练数据还是来

自生成模型G的概率。生成器G和判别器D之间通

过互相对抗来产生无法与参考图像 区分的全锐化

图像 ，这个过程可以表示为式(2)的最大最小化

问题
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min
ΘG

max
ΘD

E(Y ,∇hP ,∇vP ,X̂)∼pd(Y ,∇hP ,∇vP ,X̂)

[lgDΘD
(M ,Z)]

+ E(Y ,∇hP ,∇vP )∼pdata(Y ,∇hP ,∇vP ),X∼pr(X)

[lg (1−DΘD
(M ,F ))] (2)

其中

M = [Y ↑;∇hP ;∇vP ] ,Z =

[
X̂;∇h

B∑
b=1

ωbX̂b;

∇v

B∑
b=1

ωbX̂b

]
,F =

[
GΘG

(Y ,∇hP ,∇vP ) ;

∇h

B∑
b=1

ωbGΘG
(Y ,∇hP ,∇vP )b;

∇v

B∑
b=1

ωbGΘG
(Y ,∇hP ,∇vP )b

]
[A;B;C]

ωb

表示将3个张量在通道层上用Concat函数连

接起来。 表示不同卫星传感器通过MTF函数[ 14 ]

得到的相关权重系数。根据以上分析，本文从一个新

的角度提出了一种新的生成对抗网络融合框架，如图1
所示，将PAN图像的结构信息用梯度算子提取出来，

并分别与LRMS图像上采样后的图像拼接在一起，共

同作为输入数据输入生成器，将得到的融合图像和样

本图像输入判别器，使得生成器和判别器之间建立对

抗性游戏，融合图像将逐渐获得各个样本图像的细节

信息。在训练阶段，一旦生成器生成判别器无法判别

的融合样本即是预期的融合图像。在训练生成器和判

别器的过程中，生成器的损失函数包含两个部分

L (G) = Ladv + λLc (3)

λ Ladv Lc Ladv其中 是一个超参数用以平衡 和 ,  表示在

生成器和判别器之间的对抗损失

Ladv =
1

N

N∑
n=1

[− lgDΘD
(M ,F )] (4)

N

Lc

其中 表示训练样本的数量。另一方面，参考变分

模型能量函数的设计，假设融合图像具有与参考的

HRMS图像一致的光谱信息，与PAN图像一致的

结构信息，定义 用于最小化融合图像和真实图像

及全色图像结构信息的差距

Lc =
1

N

N∑
n=1

[∥∥∥X̂ −GΘG
(Y ,∇hP ,∇vP )

∥∥∥
1

+
λ

ξ

(∥∥∥∥∥∇hP −∇h

B∑
b=1

ωbGΘG
(Y ,∇hP ,∇vP )b

∥∥∥∥∥
1

+

∥∥∥∥∥∇vP −∇v

B∑
b=1

ωbGΘG
(Y ,∇hP ,∇vP )b

∥∥∥∥∥
1

)]
(5)

 

 
图 1 用于低分辨率的多光谱图像与全色图像梯度信息融合的生成对抗网络框架
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ξ

式中第1部分旨在使得融合图像和真实的HRMS图
像足够接近，保留光谱信息；第2部分旨在保留全

色图像的结构信息， 是一个控制两个约束部分之

间权衡的正则参数。判别器用于调整生成器中的融

合规则，其具体的损失函数为

L (D) =
1

N

N∑
n=1

[lg (1−DΘD
(M ,F ))]

+
1

N

N∑
n=1

[lgDΘD
(M ,Z)] (6)

2.2  生成器构造

根据算法以及网络框架的设计，本文设计了一

种多流融合框架，具体体系结构如图2(a)所示，不

同于传统的深度学习算法，因为引入了梯度信息的

约束，梯度算子的作用可以看作是特征的提取，因

此本文的融合不再使用像素级的融合规则，而是在

特征域中完成，并且特征域上的融合会减少细节的

丢失。生成器将LRMS图像和其对应的全色图像作

为输入，LRMS图像会先上采样到与全色图像相匹

配的大小，全色图像则通过水平和垂直的梯度算子

得到水平和垂直的结构信息图。为了充分获取光谱

和空间信息，与基础的卷积神经网络将多个需要融

合的图像直接拼接作为输入不同，在网络底层用子

网络分别对MS和两个方向的结构信息图提取分层

特征，针对水平和垂直两个方向的梯度信息，本文

实现了一种新的网络架构，分别将水平和垂直方向

的结构信息与LRMS图像合并在一起，在充分提取

水平和垂直方向的特征后，再将两者通过映射联合

特征。为了保留完善的特征，在网络设计中没有使

用池化层而是使用步长为2的卷积层进行下采样。

同时网络中将底层的特征通过跳过连接的操作[15]将

细节补充到高层，最后通过转置卷积解码重建所需

的融合图像。详细的架构和卷积参数展示在图2中。

同时，这一多流融合框架可以通过增加子网络的方

式扩展更多的特征输入，比如用归一化差值处理提

取出的水体信息(NDWI)和植被信息(NDVI)等。

 

 
图 2 多流融合框架详细的结构
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2.3  判别器构造

3× 3

本文设计的判别器网络结构是一个简单的6层

卷积神经网络，详细的架构如图2(b)所示。判别器

的本质是一个分类器，在第1层先对LRMS图像和

全色图像在两个方向的结构信息提取特征作为参

照，再使用同样的卷积核对融合图像和融合图像两

个方向的结构信息提取特征，然后通过映射将两者

特征联合进行合并。从第2层到第5层使用大小为

的，步长为2的卷积核提取特征，将提取的特

征图进行分类，除了最后一层，其余卷积层都使用

Leaky ReLU激活，在最后一层使用sigmoid函数判

断图像是真实的还是全锐化融合的。

3    实验结果与分析

3.1  实验设置

为了验证本文算法的有效性，本节将展示一些

实验结果来说明。本文主要选取具有代表性的包含

城市和道路信息并且能提供8段光谱波段的World-

View-3卫星数据集，相对而言，其他卫星数据只针对

了部分特征，代表性不如WorldView-3卫星。World

View-3卫星获取的多光谱图像分辨率为1.24 m，全

色图像分辨率为0.31 m。WorldView-3卫星的多光

谱图像提供了可见光谱(蓝色、绿色、红色)、海岸

带、黄色、红边和两组近红外光谱共8个波段。

实验将包含仿真实验和真实数据实验两部分。

将提出的方法与几种广泛使用的技术和神经网络算

法进行比较，包括：ATWT-M3, BDSD, PCNN,
PanNet和PSGAN。对于每种方法的参数都会选择

相应参考文献中作者建议的设置，使每种方法取得

λ ξ

最佳效果。所有深度学习的实验均是在具有Intel Xeon
Gold 6148 CPU 2.40 GHz 和NVIDIA Tesla V100-
SXM2-16GB的GPU服务器上完成的。本文的算法

使用Tensorflow框架实现，损失函数的优化求解器

使用Adam算法，批量大小设置为32，初始学习率设

为0.0002, Adam算法动量项设置为0.05，两个权重超

参数 和 分别为100和20。针对8通道数据集的训练

时间大概在10 h左右，每次测试进行2000×3000的
遥感图像融合生成花费时间在1.2 s到1.5 s之间。

3.2  仿真实验

Qn

512× 512

仿真实验中利用已有的多光谱图像作为参考，

将全色图像下采样到和多光谱图像一样的尺寸，将

多光谱图像下采样同等倍数作为低分辨率的LRMS
图像，整体在缩小的比例上进行融合，得到的融合

结果与已有的多光谱图像尺寸一致并测量相关指

标。为了直观判断融合图像的质量，首先通过可见

光谱的多光谱图像进行主观视觉观察判断，除了具

体展示每种方法的融合图像，还将展示每种方法与

真实图像对比的残差图。在客观评价上选取的指标

包括：广义图像质量指标(UIQI)向n波段扩展( )[16]，
相对整体维数综合误差(Erreur Relative Global
Adimensionnelle de Synthèse, ERGAS)[17]，光谱

角度映射(Spectral Angle Mapper, SAM)[18]，空间

相关系数(Spat ia l  Corre lat ion Coef f ic ient ,
SCC)[19]。所有需要上采样的算法融合时都采用双

三次样条插值算法，将LRMS图像上采样到

的大小来进行仿真实验。由于篇幅限制，

仅各展示Worldview-3卫星数据集一组融合结果，

实验结果如图3和图4所示。
 

 
图 3 基于WorldView-3卫星数据集的仿真实验融合结果
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512× 512

128× 128

如图3所示是基于WorldView-3卫星的实测图

像及各种算法仿真实验的融合结果，其中HRMS图
像和PAN图像分别对应于图3(a)和图3(b)，其分辨

率大小为 ,   LRMS图像分辨率大小为

位于图3(a)的左上角，各种算法的融合结

果直观图像展示对应图3(c)—图3(h)。从图3能直接

看出在空间结构的保存上神经网络的4种算法更加

优异，树枝阴影等细节部分光谱信息也更加完整；

BDSD算法在部分深色区域如停车场处与原图相比

有一定的空间结构信息丢失；ATWT-M3直观上建

筑物的空间结构是还原了，但是有过度锐化的表

现。图4(a)—图4(f)分别展示了各算法相对真实多光

谱图像的残差图，理论上融合效果越好则残差图包

含的纹理越少。从图4也能看出本文的算法相较于

其他算法与真实多光谱图像更为接近，表明本文的

算法在仿真实验中取得了最优的融合效果。更多细

节的对比将用客观的指标来展示。

3.3  真实数据实验

真实数据实验则是通过仿真实验训练好的参数

直接在原有数据集的尺寸上进行融合，由于真实数

据实验的融合图像分辨率较高，为了充分展示融合

效果，本文只展示了神经网络的4种算法在World-
view-3数据集上的融合结果，并且将融合图像的部

分细节区域进行放大额外展示出来。在客观评价

上，不同于仿真实验中用初始的多光谱图像作为参

考图像来评价融合图像的质量，在真实数据实验

中，只有真实的全色图像和初始的多光谱图像，没

Dλ

Ds

有真实的参考图像来计算融合图像的差距，所以在

真实数据实验中使用无参考质量评价指标(Quality
with No Reference index, QNR) [20]来进行评价，

QNR中包含评价光谱细节损失的指标 和评价空

间细节损失的指标 。

256× 128 1024×
512

256×
256

如图5所示，图5(a)为LRMS图像，其大小为

，图5(b)为PAN图像，其大小为

，图5(c)—图5(h)分别表示基于神经网络的4中
算法的测试结果。图6则是将图5中大小为

的部分区域放大展示。从图5可以看出本文的算

法相较于其他3种算法能更大程度地减少光谱的扭

曲，在结构纹理信息的保存上也更加充分。其次观

察放大后的图像，本文算法在细节的部分也能取得

更优的融合效果。

Qn

Dλ

Ds

如表1所示，与图像直观效果相应，仿真实验

中ATWT-M3算法和BDSD算法图像质量指标 较

差，神经网络的算法在仿真实验中，各项指标上都

大幅度优于传统算法，同时本文算法有着良好的表

现，这与融合图像整体模糊的目视结果一致。如

表2所示，在Worldview-3卫星数据集的真实数据实

验中，ATWT-M3算法在光谱信息损失的指标

上普遍表现不佳，BDSD算法则取得最优，神经

网络算法都比较优秀，本文算法由于利用了梯度算

子提取PAN图像的结构信息能更好地保存空间结

构信息，相应的空间结构信息损失的指标 表现

最佳。综合的图像质量QNR指标也是远优于其他

算法，结合仿真实验中的各项指标，充分说明了本
 

 
图 4 图3中各方法与真实图像对比的残差图

 

 
图 5 基于WorldView-3卫星的真实数据融合结果
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文提出的创新点在遥感图像融合中起到了正向的

作用。

4    结束语

本文提出了一种融入全色图空间结构信息的高

质量遥感图像融合方法，首先用梯度算子提取全色

图像的空间信息，将其加入到生成对抗网络的图像

融合步骤，然后在原有的生成对抗网络算法框架中

改进生成器与判别器的网络结构，使得其更符合遥

感图像领域的原有知识。随后考虑到梯度算子的引

入，参考传统遥感图像融合的变分模型的优化函

数，增加相应的约束条件改进生成对抗网络的目标

函数，最后通过生成器与判别器之间的对抗游戏优

化融合结果。在WorldView-3卫星得到的遥感图像

与其他多种类融合算法进行仿真对比实验和真实数

据的对比实验；同时对全色图结构信息和多光谱图

像光谱信息在求解时分别所占比重进行了系统深入

的定量分析，在增加了梯度信息项的约束后，无论

权重参数取值为多少，算法都是有提升的。通过对

融合图像的对照及指标结果的分析，结果表明，本

文方法在主观视觉和客观评价两个方面都能超越大

多数先进的遥感图像融合算法。
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