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基于深度展开和双流网络的高光谱图像融合
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摘 要： 针对基于深度学习的高光谱图像融合算法通常堆积多个卷积以学习映射关系、没有充分利用

问题的特性以及缺乏可解释性等问题，提出一种结合深度展开与双流网络的深度网络。首先使用卷积

稀疏编码建立融合模型，该模型将低分辨率高光谱图像（Low⁃resolution hyperspectral images， LR⁃HSI）
和高分辨率多光谱图像（high⁃resolution multispectral images， HR⁃MSI）映射到低维子空间中。在融合

模型设计中，考虑了 LR⁃HSI 和 HR⁃MSI 的共有信息以及 LR⁃HSI 的独有信息，并将 HR⁃MSI 作为辅助

信息加入模型中。其次将该融合模型展开为可学习的可解释深度网络。最后，使用双流网络获取更精

确的高分辨率高光谱图像（High⁃resolution hyperspectral images， HR⁃HSI）。实验表明，该网络在高光

谱图像融合中可以获得出色的效果。
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Abstract： Hyperspectral image fusion algorithms based on deep learning typically stack multiple 
convolutional layers to learn mapping relationships， which suffer from the problems of not fully utilizing the 
characteristics of the task and lack of interpretability. To address these problems， this paper proposes a 
deep network combining deep unfolding and dual-stream networks. Firstly， an image fusion model is 
established using convolutional sparse coding， which maps low-resolution hyperspectral images （LR-HSI） 
and high-resolution multispectral images （HR-MSI） into a low-dimensional subspace. In the design of the 
fusion model， we consider the common information of LR-HSI and HR-MSI as well as the unique 
information of LR-HSI， and add HR-MSI to the model as auxiliary information. Next， the fusion model is 
unfolded into a learnable interpretable deep network. Finally， the dual-stream network is used to get more 
accurate high-resolution hyperspectral images （HR-HSI）. Experiments prove that the network obtains 
excellent results in the hyperspectral image fusion task.
Key words: hyperspectral image fusion; convolutional sparse coding; deep unfolding networks; dual-stream 
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引   言

高光谱图像是一种通过收集同一场景的不同光谱反射信息而形成的高维图像。与灰度图像或

RGB 彩色图像等低光谱图像相比，高光谱图像含有更为丰富的场景及物质信息，可以更好地对不同地

物特征进行识别和检测，因此其广泛地应用于图像识别、图像分类、图像分割、目标检测及光谱分离等

众多领域［1⁃5］。然而，由于传感器硬件的性能限制，高光谱图像在成像过程中很难同时保证较高的空间

分辨率和光谱分辨率。部分研究者为了获取较高的光谱信息，选择牺牲空间分辨率，从而获取一幅低

分辨率高光谱图像  （Low⁃resolution hyperspectral images， LR⁃HSI）。而另外一部分研究者为了获取较

高的空间分辨率，选择牺牲光谱信息，从而获取一幅高分辨率多光谱图像  （High⁃resolution multispectral 
images， HR⁃MSI）。 因 此 ，将 HR⁃MSI 和 LR⁃HSI 融 合 以 生 成 期 望 的 高 分 辨 率 高 光 谱 图 像

（High⁃resolution hyperspectral images， HR⁃HSI）是一种比较经济可行的方法，受到研究者的广泛关注。

近年来，各种不同的高光谱图像融合算法被相继提出，可将其划分为变换域方法、矩阵分解方法、

张量分解方法以及深度学习方法。早期的高光谱图像融合方法以变换域融合为主，该方法将 LR⁃HSI
和 HR⁃MSI 映射到变换域中融合，然后使用反变换获取 HR⁃HSI，如主成分分析（Principal component 
analysis， PCA）［6］或小波变换［7］。矩阵和张量分解方法通常将 LR⁃HSI和 HR⁃MSI分解为字典和系数的

形式，并加入各种正则化模型以挖掘图像的先验信息。文献［8］提出贝叶斯稀疏编码策略，该算法将

LR⁃HSI 和 HR⁃MSI 分解为贝叶斯字典和稀疏编码以建立高光谱融合模型。文献［9］提出非负结构稀

疏表示（Non⁃negative structured sparse representation， NSSR）模型，该模型首先提出块坐标下降算法求

解字典，其次设计基于聚类的模型来寻找同类子图像的相似性。文献［10］使用空间和光谱的双字典保

存空间信息和光谱信息，并使用 l1 范数保证系数的稀疏性。文献［11］将 LR⁃HSI 和 HR⁃MSI 映射到高

维向量空间中，使用 Tensor Ring 分解完成融合操作。文献［12］提出非局部耦合张量 CP 分解（Nonlocal 
coupled tensor CANDECOMP/PARAFAC decomposition， NCTCP）模型，该模型将非局部自相似性加

入到融合模型中，使用 CP 分解对图像进行融合。文献［13］提出低阶张量序列分解（Low tensor⁃train 
rank， LTTR）模型，该模型将高光谱图像划分为多个子图像，然后将相似的子图像划分到同一类中以形

成一个四维图像，并使用 Tensor⁃Rrain 算法分解该四维图像以挖掘核向量的低秩约束。文献［14］提出

张量稀疏分解的半盲融合算法，其使用张量 Tucker分解将高光谱图像分解为 1 个核和 3 个方向的字典，

并对核张量使用 l1 范数保证系数的稀疏性。文献［15］首先使用字典学习对图像分解，并将图像自相似

性作为先验信息加入到融合模型中。文献［16］提出了自适应非负稀疏表示（Adaptive nonnegative 
sparse representation， ANSR）模型，引入了自适应稀疏表示方法来优化非负结构稀疏模型。通过平衡

系数的稀疏性和相关性，作者在 l1范数和 l2范数之间的约束下，自适应地得到更加精确的稀疏系数。文

献［17］提出基于图正则化的低秩张量分解融合算法，分别使用空间图和光谱图将原始图像映射到低维

空间中以去除冗余信息，并且对不同方向字典加入低秩约束以更好地发现空间和光谱间的相关性。文

献［18］使用截断奇异值分解（Truncated singular value decomposition， TSVD）将高光谱图像分解为张量

字典和系数，然后对图像分组，每组学习一个紧字典，并使用 l1 范数约束系数的稀疏性。文献［19］将自

适应稀疏表示引入非负结构稀疏模型中，通过平衡系数的稀疏性和相关性，在 l1 范数和 l2 范数之间的约

束下自适应得到更精确的稀疏系数。尽管上述方法已经取得了良好的融合效果，但大多数先验模型都

是人工设计的，无法实现端到端的优化，也无法学习潜在的映射关系导致性能有限。

近年来深度卷积神经网络（Deep convolutional neural network， DCNN） 因其强大的学习能力被广

泛地应用于图像处理任务中，其在高光谱融合领域也获得了比较好的效果。文献［20］提出了一种基于

3D 卷积的高光谱融合网络，并使用主成分分析降低时间复杂度。文献［21］提出一种深度渐进零心残差

学习高光谱图像融合网络，该网络使用零心残差学习特征信息并获得比较好的融合效果。文献［22］提

1407



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 38, No. 6, 2023

出 SSR⁃Net 网络，该网络通过融合空间差分与光谱差分等建立新的优化函数。文献［23］提出了

UMAG⁃Net 网络，该网络不需要训练样本并使用编码解码器和两个注意力充分挖掘有效特征。然而，

上述深度学习方法类似于“黑箱”机制，忽略了图像原有的观察模型和明显的先验结构，不仅缺乏可解

释性，而且对训练数据的变化非常敏感。为了解决该问题，研究者提出深度展开的方法，将基于模型的

方法与深度学习方法相结合，避免了基于模型方法的手工先验设置和计算复杂度大的问题，也解决了

深度学习缺乏可解释性的问题。文献［24］提出模型引导的深度卷积网络（Model⁃guided deep convolu⁃
tional network， MoG⁃DCN），将模型的迭代过程展开成网络的形式并巧妙地利用降噪网络求解正则项。

文献［25］首先使用融合模型求解一个初值，然后将该初值作为深度网络的输入。文献［26］设计了变分

融合模型并展开为网络，此外还将非局部自相似性嵌入到网络中。文献［27］提出 CNN⁃Fus 算法，该算

法将融合模型分解为保真项和正则项两个部分，前者使用传统的迭代优化求解，后者可被视为图像去

噪问题，使用 CNN 去噪器对其进行求解。文献［28］将融合模型分成 3 个子问题，使用深度网络对先验

子问题深度展开。文献［29］提出 MHF⁃Net 网络，利用低分辨率观测模型和低秩信息构建为融合模型，

并将其展开成深度卷积网络。文献［30］提出 CU⁃Net 网络并将其应用于自然图像融合中，其使用卷积

稀疏编码将不同模态的图像分别分解为共有信息以及每个模态的独有信息两部分，在图像融合阶段结

合共有信息和独有信息来重建融合图像，并将该模型展开为深度网络的形式，所以具有很好的可解释

性。该网络在多模态融合中取得了较好的效果，但其只能对尺寸相同的两个自然融合，当面对高光谱

融合问题时，很难直接对不同维度的 LR⁃HSI 和 HR⁃MSI 直接融合。文献［31］提出学习的多模式卷积

稀疏编码（Learned multimodal convolutional sparse coding，LMCSC）模型，该模型将多模态融合问题看

作引导图像超分辨率问题，设置含有 l1 ⁃l1 范数的超分辨率模型，并将其展开为网络的形式。

为了获取更好的高光谱图像融合效果，本文提出一种基于深度展开和双流网络的图像融合网络

（Deep unfolding and dual stream fusion network， DUDS⁃FusionNet）。该网络分为深度展开先验网络和

双流融合网络两部分。在深度展开先验网络中，使用卷积稀疏编码设计融合模型，并使用深度展开原

理将该融合模型的求解迭代过程展开为深度网络。在设计卷积稀疏编码融合模型时，首先借鉴

CU⁃Net 网络的思想，将 LR⁃HSI 分解成共有信息和独有信息两部分。其次借鉴 LMCSC 模型的思想，

将 HR⁃MSI 分解为卷积字典和卷积稀疏表示，并将该卷积稀疏表示作为辅助信息以更好地获取融合图

像。再者，针对 CU⁃Net 网络和 LMCSC 模型无法直接融合不同波段的高光谱图像的问题，将三维稀疏

字典堆积成可表示高光谱图像的四维稀疏字典。通过该深度展开先验网络，可获得带有先验信息的高

光谱融合图像。为了充分挖掘 HR⁃MSI 的结构信息，将其与深度展开网络得到的先验信息输入到双流

融合网络中以获取空间精度更高的高光谱融合图像。实验结果表明，本文所提出的方法在高光谱图像

融合任务中获得了出色的效果。

1 相关工作  

本节将对本文中使用到的技术做简要介绍，包括稀疏编码、卷积稀疏编码、基于辅助设计的卷积稀

疏编码以及模型展开技术。

1. 1　稀疏编码　

1. 1. 1　传统稀疏编码　

给定一个 d 维的输入信号 y∈ Rd，可将其逼近为一组字典的线性组合形式 y≈ Dα，其中 D ∈ Rd × m

表示稀疏字典，m 表示字典中原子的个数，α∈ Rm 表示 y在字典D上的稀疏表示。为了保证系数的稀疏

性，该问题可描述为

min
α

  α 0     s.t.  y≈ Dα （1）
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由于 l0 范数的最优化问题是一个非凸的并且是非确定性多项式难题，故在实际求解中将其松弛为

l1 范数，即

min
α

  α 1      s.t.  y≈ Dα （2）

使用拉格朗日乘子法将约束条件转化为带有惩罚项系数的拉格朗日函数求解，即

α= argm in
α

 12  y- Dα
2

2
+ λ α 1 （3）

式中：λ表示拉格朗日乘子系数； ∙ 1 表示 l1 范数。

1. 1. 2　卷积稀疏编码及其网络展开　

由于传统的稀疏编码将图像划分为多个小块且向量化，不可避免地丢失了相邻块和相邻元素之间

的结构性。为了避免该问题，文献［32］提出了卷积稀疏编码（Convolutional sparse coding， CSC），该编

码是一种全图稀疏编码方式，其使用卷积直接对原始图像进行运算，既不需要分块也不需要向量化，避

免了传统稀疏编码丢失相邻块和相邻元素结构性的问题。给定输入图像 y∈ R n × n，使用卷积稀疏编码

可将其分解为卷积字典和稀疏特征，可描述为

min
{ }αi

 12






 







y- ∑
i = 1

m

d i *α i

2

2

+ λ ∑
i = 1

m

 α i 1
（4）

式中： d i ∈ R r × r 和 α i ∈ R n × n 分别表示卷积字典的原子和对应的稀疏表示；* 表示卷积运算。针对式（4）
的优化方法主要包括快速傅里叶法、直接优化方法［33］和可学习卷积稀疏编码（Learning convolutional 
sparse coding，LCSC）算法［34］。由于卷积运算是线性的，可以构造一个托普利兹矩阵矩阵D i ∈ R n2 × n2

，并

将 α i 向量化为 α 'i ∈ R n2

，使 d i*α i = D iα 'i。可将式（4）转换为

min
{ }α 'i

 12






 







y' - ∑
i = 1

m

D i α 'i
2

2

+ λ ∑
i = 1

m

 α 'i 1
（5）

式中： y' ∈ R n2

为向量化的 y；构造 D ∈ R n2 × mn2 = { D 1，D 2，⋯，Dm }； α∈ Rmn2 = { α '1，α '2，⋯，α 'm }，可将式（5）
转化为传统的稀疏编码问题

min
α

 12  y '- Dα
2

2
+ λ α 1 （6）

式（6）可以使用迭代收缩阈值算法（Iterative shrinking threshold algorithm， ISTA）［35］求解，得到如

下迭代解

α( t + 1 ) = S λ(α( t ) + 1
μ
DT ( y' - Dα( t )) ) （7）

式中： μ 为梯度下降的迭代步长；S λ( x ) = sign ( x ) max (| x |- λ， 0)为软阈值函数，如图 1 所示。由于卷

积稀疏表示对整个图像操作，产生的矩阵过大，直接对式（7）求解无

法实现。文献［34］使用 LCSC 将式中的矩阵乘法替换为卷积运算，

可得

α( t + 1 ) = S λ(α( t ) - E*F*α( t ) + E*y) （8）

式中 E ∈ R r × r × m、F ∈ R r × r × m 分别是实现 Toeplitz 矩阵DT 和D的滤

波器。在 LCSC 中，E和 F作为深度网络中的卷积层是可训练的。

1. 2　结合辅助信息的稀疏编码　

根据最近的研究［36］，如果存在与目标图像 y相关的图像 ω，则可
图 1　软阈值函数

Fig.1　Soft thresholding function
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以将相关图像作为辅助信息进一步提高稀疏约束问题的准确性。假定 y∈ R n 和 ω ∈ Rd 具有相似的稀

疏表示 α∈ Rm，s∈ Rm，分别对应于字典 D y ∈ R n × m、Dω ∈ Rd × m，n ≤ m，d ≤ m。α不仅可以重建目标图

像，而且应该与 s相似。为了利用该辅助信息，可以模型中插入额外的约束项来创建结合辅助信息的

CSC 模型。稀疏表示系数 α可以求解以下 l1 ⁃l1 最优化问题得到

min
α

 12  y- D yα
2

2
+ λ ( α 1 + α- s 1) （9）

此问题已经在文献［36］中进行了理论研究，文献［37］中介绍了求解问题的数值方法，可使用分段

迭代软阈值算法求解

α( )t + 1 = P λ(α( )t - 1
μ
DT

y (D yα( )t - y)；s) （10）

式中分段软阈值函数 P λ( v；s )如图 2 所示，定义如下：

（1）如果 si ≥ 0 

P λ( vi；si ) =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

vi + 2λ     vi < -2λ
      0          -2λ ≤ vi ≤ 0
      vi         0 < vi < si

      si          si ≤ vi ≤ si + 2λ
vi - 2λ     vi ≥ si + 2λ

（11）

（2）如果 si < 0

P λ( vi；si ) =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

vi + 2λ      vi < si - 2λ
      si            si - 2λ ≤ vi ≤ si

      vi           si < vi < 0
      0            0 ≤ vi ≤ 2λ
vi - 2λ      vi ≥ 2λ

（12）

同理，使用 LCSC 将式（10）中的矩阵乘法替换为卷积运算，可得

α( t + 1 ) = P λ(α( t ) - E*F*α( )t + E*y；s) （13）

2 本文方法  

图 3 描述了本文提出的 DUDS⁃FusionNet 整体框架。如图 3 所示，该网络包括两个主要部分：基于

CSC 的深度展开网络和双流融合网络 DSFN，图中 UniqueIEM、AuxiliaryIEM 和 CommonIEM 分别指下

图 2　分段软阈值函数

Fig.2　Piece⁃wise soft thresholding 
function

图 3　DUDS⁃FusionNet网络整体架构

Fig.3　Overall architecture of DUDS⁃FusionNet
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文的独有信息提取模块，辅助信息提取模块和共有信息提取模块。在基于 CSC 的深度展开网络中，首

先，HR⁃MSI和 LR⁃HSI 通过辅助信息提取模块和独有信息提取模块得到 z和 x。其次，卷积单元将 x从

特征空间映射到图像空间中，计算残差图像 L͂。然后，共有信息提取模块在辅助信息 z的约束下从残差

图像 L͂中提取共有信息稀疏表示 y。根据式（16），使用两个卷积单元实现字典 α和 β，并将 x和 y映射到

图像空间，以获取带有先验信息的 HR⁃HSI。在双流融合网络 DSFN 中融合带有先验信息的 HR⁃HSI
和 HR⁃MSI得到最终的 HR⁃HSI。

2. 1　基于 CSC的深度展开网络模块　

基于带有辅助信息的卷积稀疏编码思想，本文设计了一种全新的高光谱图像融合模型，并将该模

型展开为深度展开网络。在模型设计中，为了充分利用 HR⁃MSI的信息，将其图像信息和稀疏系数信息

应用于网络设计中。首先提取 HR⁃MSI的卷积稀疏系数，具体实现公式为

min
z

 12  M- c*z
2
2 + λ z 1 （14）

式中：M ∈ R b × P × Q 表示 HR⁃MSI；c∈ R b × k × r × r 表示滤波；z∈ R k × P × Q 表示M的稀疏表示；b 表示波段

数；P × Q 表示图像的高度和宽度；k表示滤波的数量；r表示滤波的大小。

对于 LR⁃HSI，使用双三次插值算法［38］将其空间尺寸上采样为与目标图像 HR⁃HSI 相同，即

L ∈ RB × P × Q，B 表示高光谱图像的波段数。L和M具有高度的空间相似性，但是 L每个波段的光谱响应

强度与M不同。为了描述 L和M之间的关系，本文将 L 分解为两部分信息，分别是与M图像不相关的

独有信息 a*x以及相关的共有信息 b*y，即 L 可以表示为 L= a*x+ b*y，其中 a和 b是两种信息所对应

的字典，x和 y分别为独有信息稀疏表示与共有信息稀疏表示。为了融合 L和M的信息，使得 z和 y尽

可能相似，得到以下模型

min
x，y

 12  L- ( )a*x+ b*y
2

2
+ λ ( x 1 + y

1
+ y- z

1) （15）

假定 LR⁃HSI 和 HR⁃HSI 图像共享稀疏表示，式中 y由辅助信息 z约束。因此，在已知 HR⁃HSI 的字

典的情况下，即 α和 β已知，HR⁃HSI H可以通过求解以下公式得到

H= α*x+ β*y （16）
2. 1. 1　辅助信息提取模块　

首先，优化式（14）以通过稀疏 HR⁃MSI 来获取辅助信息 z。式（14）是 l1 正则化最小二乘问题，根据

式（7），可获得迭代公式为

z( )t + 1 = S λ(z( )t - 1
μ
cT* (c*z( )t -M ) ) （17）

式中 cT 是 c的转置形式。根据上述原理，式（14）可以通过辅助信息提取模块求解，式（17）的计算过程可

以转换到深度网络形式，即

z( )t + 1 = S λ(z( )t - E z*D z*z( )t + E z*M ) （18）

式中 cT 和 c使用两个可自适应学习的卷积层 D z ∈ R b × k × r × r 和 E z ∈ R k × b × r × r 实现。式（18）可展开为

图 4 所示。该模块包含 T 个迭代块，每个块执行式（18）中的计算流程。由于 z( )0 被初始化为零，第一次

迭代模块的计算流程为 z( )1 = S λ( E z*M )。
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2. 1. 2　独有信息提取模块　

由于式（15）中有两个未知项，对其分别迭代优化。首先，固定 y迭代更新 x，式（15）转换为以下问题

min
x

 12  L- ( )a*x+ b*y
2

2
+ λ x 1 （19）

等价代换得到

min
x

 12  L̂- a*x
2

2
+ λ x 1 （20）

式中 L̂= L- b*y。使用迭代软阈值算法求解

x( )t + 1 = S λ( x( )t - 1
μ
aT* (a*x( )t - L̂) ) （21）

类似于式（17）和式（18），将此迭代过程转换为独有信息提取模块

x( )t + 1 = S λ( x( )t - E x*D x*x( )t + E x*L̂) （22）

独有信息提取模块的结构如图 5 所示。模块的输入为 L̂= L- b*y。在整体网络中，共有信息稀疏

表示 y通过下节的共有信息提取模块计算得到。因此，初始化为 y= 0，所以独有信息提取模块的输入

退化为 L̂= L。

2. 1. 3　共有信息提取模块　

最后，给定辅助信息 z和独有信息 x，就可以导出共有信息提取模块。固定 x迭代更新 y，式（15）转

换为以下问题

min
y

 12  L͂- b*y
2

2
+ λ ( y

1
+ y- z

1) （23）

式中 L͂= L- a*x。使用分段迭代软阈值算法求解

y( )t + 1 = P λ( y( )t - 1
μ
bT* (b*y( )t - L͂)；z) （24）

式中 P γ( v；s )是分段软阈值函数。同理，将此迭代过程转换为共有信息提取模块

图 4　辅助信息提取模块

Fig.4　Auxiliary information extraction module (AuxiliaryIEM)

图 5　独有信息提取模块

Fig.5　Unique information extraction module (UniqueIEM)
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y( )t + 1 = P λ( y( )t - E y*D y*y( )t + E y*L͂；z) （25）

模块结构如图 6 所示。使用残差结构得到稀疏特征图 L͂= L- a*x。为了使网络灵活，将 x从特征

空间投影到图像空间时，使用一个卷积层实现滤波器 a。

2. 2　双流融合网络模块　

为了充分利用 HR⁃MSI的结构信息，将其再次输入网络与卷积稀疏编码获得的 HR⁃HSI融合，以更

好地提升融合效果，本文使用双流融合网络实现该操作。双流网络在特征提取和组合双线数据的特征

具有更好的提升效果，已经成功地应用于动作识别、高光谱分类和高光谱超分辨率等领域［39⁃41］。

如图 7 所示，本文的  DSFN 模块将带有先验信息的 HR⁃HSI 和 HR⁃MSI 作为两个输入，包含 P 个残

差块的分支提取 HR⁃HSI 和 HR⁃MSI 的特征信息，然后将结合的特征输入到卷积层。该网络的核心是

残差块，包含两个卷积层（Conv）和批量标准化层（Batch normalization，BN），使用 PReLU 作为激活函

数。BN 层用于加快训练过程并提高图像重建性能。跳跃连接通过元素求和将输入特征图传递到残差

块的输出。最后一个卷积层包含 B 个卷积过滤器，B 为图像包含的光谱波段数。其他卷积层包含 64 个

过滤器，每个过滤器的内核大小为 3×3，步长为 1。

2. 3　损失函数　

本文的网络整体包含深度展开网络模块和双流网络模块，使用监督方式端到端训练，以反向传播

的方式更新整体网络参数。深度展开模块中，信息提取子模块的优化目标由模型设定的网络结构所约

束，并且在训练过程中自适应优化。为了测量网络输出与目标图像间的差距，选用 l1 范数作为本文的损

失函数为

Loss (Θ ) = ∑
k = 1

K

 F ( )Lup，k，M k；Θ - H k
1

（26）

式中：总网络为 F ( ∙ )；Lup，k 表示第 k 个上采样 LR⁃HSI；Mk 表示第 k 个 HR⁃HSI；Hk 表示第 k 个 HR⁃HSI；
Θ为可以以监督方式端对端训练的网络参数；K 表示训练图像对的数量。

图 6　共有信息提取模块

Fig.6　Common information extraction module (CommonIEM)

图 7　双流融合网络

Fig.7　Dual stream fusion network (DSFN)
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3 实验及结果分析  

3. 1　实验环境及参数设置　

本文使用 CAVE［42］和 Harvard［43］两个数据集作为实验数据，评估所提方法的性能。两个数据集部

分图像如图 8 所示。其中 CAVE 数据集由 32 张在控制波段照明下拍摄的室内 HSI 组成，每个 HSI 空间

分辨率为 512 像素×512 像素，包含 31 个光谱波段，覆盖的光谱为 400~700 nm，波长间隔为 10 nm。

Harvard 数据集包含 50 张在自然光下拍摄的室内和室外 HSI，图像大小为 1 392 像素×1 040 像素，包含

31 个光谱波段，覆盖 420~720 nm 的可见光谱。本文取其左上角的 1 024 像素×1 024 像素大小的图像

用于实验。

本文的实验数据处理如下。将来自两个数据集的 HSI 归一化到［0，1］的范围内作为参考图像。

LR⁃HIS 中  L通过对参考图像进行下采样生成，下采样比例因子 δ 设置为 8、16 和 32。本文分别从

CAVE、Harvard 数据集中选择前 20、30 个 HSI 作为训练集，剩余的 HSI 作为测试集，然后根据相应的训

练集和测试集生成  LR⁃HSI和 HR⁃MSI图像。此外，为了丰富训练数据的多样性，从训练集中随机裁剪

大小为 128×128 的块，并通过旋转（90°、180°、270°）和翻转来进行数据增强。在测试阶段，本文直接利

用从测试集中的 HR⁃HSI退化而来的 LR⁃HSI和 HR⁃MSI图像来重建目标图像。

本文模型通过 Pytorch 深度学习框架搭建，所有的实验都是在 Ubuntu 18.04.3 LTS 系统的服务器上

实现，该服务器拥有内存为 32 GB 的 Intel® Core™ i9⁃9900KF CPU 和内存为 11 GB 的 NVIDIA Ge⁃
Force RTX 2080 GPU。此外，采用 Adam 算法［44］作为优化器，batch size设置为 16，初始学习率为 0.000 2，
迭代 2 000 次。为了综合评估重建的高光谱图像的质量，本文采用 RMSE、PSNR、ERGAS 和 SAM 四个

指标评估算法的有效性。

RMSE［45］常用于表示两幅图像之间的相似度。设 X和 X͂的大小为 M × N，其定义为

RMSE (X，X͂ )= 1
MN ∑

i = 1

M

∑
j = 1

N

|| X ( )i，j - X͂ ( i，j )
2

（27）

式中：X ( i，j)表示图像 X在位置 ( i，j)的像素值；X͂ ( i，j ) 表示图像 X͂在位置 ( i，j)的像素值。较小的

RMSE 值表示图像之间的相似度较高。

PSNR［46］为峰值信噪比，表示两幅图像之间差异程度，定义为

PSNR (X，X͂ )= - 10
S ∑

i = 1

S

lg ( )MSE ( )X i，X͂ i （28）

式中：S 表示图像的光谱波段数；MSE ( ⋅ )返回输入的均方误差。较高的 PSNR 值表明融合图像与参考

图像之间的差异较小，并且保留了更多的细节。

图 8　部分 CAVE 数据集和部分 Harvard 数据集

Fig.8　Examples of RGB images from CAVE dataset and Harvard dataset
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ERGAS 表示所有波段的合成误差，定义为

ERGAS (X，X͂ )= 100
d

1
S ∑

i = 1

S MSE ( )X i，X͂ i

ν2
X͂ i

（29）

式中：d 为空间下采样因子；ν 表示图像像素值的平均值。较小的 ERGAS 值表示两幅图像之间的光谱

一致性较高。

SAM［47］是评价频谱失真的指标，定义为

SAM (X，X͂ )= 1
ℳ ∑

j = 1

M

arccos X，X͂

 X j

2
 X͂ j

2

（30）

式中：ℳ 为像素的数量；⋅ 表示两个向量的内积；X j 和 X͂ j 表示两幅图中第 j 个像素。较小的 SAM 值表

示较少的频谱失真。

3. 2　模型分析　

3. 2. 1　网络参数选择　

DUDS⁃FusionNet中含有 2 个重要参数，分别为卷积稀疏编码中迭代次数 T 以及 DSFN 残差模块的

数量 P。本节对 2 个参数进行分析。首先分析迭代次数 T，由于 3 个模块具有相同的数学原理，所以 3 个

模块中的 T 取相同值。随着参数的增大，整体性能也会逐渐提高，过大的 T 值将会增加网络的时间复杂

度。本节测试了 T 从 1~8 不同取值的融合性能，如图 9（a）所示。可以看到，本文方法在 4 个指标上的性

能随着深度的增加而逐渐提高。当 T 处于 4~6 时性能趋向稳定，因此选择 T=4 为卷积稀疏编码块数。

另外，DSFN 残差模块的数量 P 对结果的影响如图 9（b）所示。较小的 P 值将会导致网络学习能力不

足，相反地，较大的 P 值将会增加时间复杂度。如图所示，当 P 的值设置为 6 时，性能与效率最佳。

图 9　不同 T 和不同 P 时在 CAVE 测试数据集上的 4 种评价指标平均值

Fig.9　Average of test results of four evaluation metrics on the CAVE test dataset with different T and P
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3. 2. 2　消融实验　

本节将对网络的两个主要部分：深度展开网络和双流融合网络做消融实验分析。实验结果如表 1
所示，表中↑表示值越大越好，↓表示值越小越好。首先分析深度展开网络对结果的影响。表 1 中第 1
行描述了只使用双流融合网络、没有使用深度展开网络的重建效果，记作“w/o DU”。与第 3 行（提出算

法）获得的结果对比可知， 其指标分别上升或下降了 1.608、0.205 1、0.157 9 和 0.602 2。图 10 显示了测

试图像“fake_and_real_tomatoes”在 550 nm 波段对应不同消融实验的误差图。从视觉上看，w/oDU 方

法在恢复目标 HR⁃HIS 时产生的误差比 DUDS⁃FusionNet 更明显。这说明深度展开模型在整个模型中

起到了重要的作用。

其次分析双流融合网络的影响。表 1 中第 2 行描述了只使用深度展开网络没有使用双流融合模型

的重建效果，表示为“w/o DSFN”。与第 3 行（提出算法） 获得的结果对比可知， 其指标分别上升或下降

了 2.406、0.402 5、0.253 4 和 0.892 8。如图 10 所示，w/o DSFN 方法由于在融合过程中所获取的空间信

息较少，其误差图表现出在分辨率精度上有明显欠缺，这证明了DSFN在提升空间分辨率方面有显著作用。

3. 3　对比试验　

为了验证提出算法 DUDS⁃FusionNet的有效性，将其与 7 种有代表意义的算法进行比较。包括 3 种

基于字典的融合算法和 4 种基于深度学习的融合算法。3 种基于字典的融合算法分别为贝叶斯稀疏表

示 BSR［8］、非负结构化稀疏表示 NSSR［9］和自适应非负稀疏表示 ANSR［19］。4 种基于深度学习的方法包

括一个无监督学习方法 UMAG⁃Net［23］和 3 个基于模型展开的深度学习方法 DHSIS［25］、GDRRN［28］和

MHF⁃Net［29］。其中前 4 种方法为无监督学习方法，不需要训练。对于 NSSR，原子字典的个数 K 设置为

75，非局部相似正则化参数 η1 和稀疏正则化参数 η2 设置为 η1 = 0.015，η2 = 10-4。对于 ANSR，原子字

典的个数 K 设置为 80，非局部相似正则化参数 η1 和稀疏正则化参数 η2 设置为 η1 = 10-2，η2 = 10-4。后

3 种方法为监督学习，为了保证测试结果的公平性，对比方法与本文所提出的方法都在同一个服务器上

使用相同的数据集进行了训练。对比方法所涉及的参数以及训练迭代次数均根据参考文献中的建议

进行调整，且均使用 Adam 优化器训练。

表 1　不同方法在 CAVE数据集上的平均 RMSE、PSNR、ERGAS和 SAM（δ=8）
Table 1　Average RMSE， PSNR， ERGAS， and SAM of different methods with scaling factor δ=8 on CAVE 

dataset

Method
w/o DU

w/o DSFN
Proposed

PSNR↑
46.016
45.218
47.624

RMSE↓
1.529 0
1.726 4
1.323 9

ERGAS↓
0.683 8
0.779 3
0.525 9

SAM↓
3.813 3
4.103 9
3.211 1

图 10　CAVE 数据集在 550 nm 波段不同消融实验的误差图(δ=8) 
Fig.10　Error maps of different ablation experiments in 550 nm wave band on CAVE dataset(δ=8) 
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3. 3. 1　CAVE 数据集评估　

对 CAVE 数据集 12 张测试图像进行测试，得到每种融合方法的客观评价指标平均值。表 2 展示了

不同算法在不同缩放因子下对 CAVE 数据集融合的实验结果。在表 2 中，↓表示值越小越好，↑表示值

越大越好。通过该表可以得出，本文所提出的方法除了在比例因子为 32 的情况下 SAM 指标略低于

MHF⁃net，都优于所有竞争方法，尤其是当比例因子较小时（δ=8），本文算法的优越性更加显著。

图 11 展示了不同算法对 CAVE 数据不同波段的平均 PSNR 值。通过图 11 可以看出，在所有测试

方法中，本文方法在大部分光谱波段表现最好。主要原因在于：（1）提出的算法使用了稀疏卷积网络展

开获取先验 HR⁃HIS；（2） DSFN有效地将先验信息与空间信息融合起来，从而有助于获得更好的性能。除

了运用客观指标评估以外，同时采用视觉效果展示提出方法。图 12 显示了测试图像“real and fake pep⁃
pers”在 550 nm 波段的重建图像和对应的误差图，其放大因子 δ=8。从视觉上看，本文方法在恢复目标

HR⁃HSI 的细节方面提供了最好的结果。相比与其他方法，在红框内物体表面高光部分的误差图更接

近于 0，这证明了本文方法在恢复目标 HR⁃HSI的空间信息方面的有效性。

3. 3. 2　Harvard 数据集评估　

对 Harvard 数据集 20 张测试图像进行测试，得到每种融合方法的客观评价指标平均值。表 3 展示

了不同算法使用不同缩放因子在 Harvard 数据集中的实验结果。与 CAVE 数据集不同，Harvard 数据集

表 2　不同方法在 CAVE数据集上的平均 RMSE、PSNR、ERGAS和 SAM（δ=8、16、32）
Table 2　Average RMSE， PSNR， ERGAS， and SAM of different methods with three scaling factors （δ=8， 

16， 32） on CAVE dataset

Scale

×8

×16

×32

Method
BSR

NSSR
DHSIS

GDRRN
UMAG⁃Net
MHF⁃Net

ANSR
Proposed

BSR
NSSR
DHSIS

GDRRN
UMAG⁃Net
MHF⁃Net

ANSR
Proposed

BSR
NSSR
DHSIS

GDRRN
UMAG⁃Net
MHF⁃Net

ANSR
Proposed

PSNR↑
44.152
45.513
46.428
46.841
46.553
46.471
45.846
47.624
41.573
43.676
44.741
44.985
44.871
45.812
44.289
46.322
39.162
42.227
42.369
43.439
43.336
44.661
42.591
44.871

RMSE↓
1.757 0
1.443 6
1.386 3
1.393 9
1.493 3
1.420 3
1.424 8
1.323 9
2.317 4
1.775 5
1.852 4
1.676 7
1.844 7
1.572 3
1.674 2
1.492 6
3.125 2
2.210 5
2.448 4
2.164 2
2.286 1
1.856 7
2.007 1
1.832 1

ERGAS↓
0.972 0
0.812 2
0.628 2
0.589 1
0.680 6
0.643 0
0.710 4
0.525 9
0.612 3
0.482 3
0.417 0
0.375 4
0.416 7
0.352 4
0.390 8
0.324 8
0.375 4
0.322 2
0.262 6
0.247 6
0.248 3
0.201 4
0.258 1
0.199 2

SAM↓
3.422 1
3.873 5
3.747 8
3.366 2
3.849 2
3.605 3
3.558 1
3.211 1
4.876 6
4.434 0
4.569 1
4.296 1
4.639 8
3.841 4
4.336 9
3.821 5
6.755 9
5.687 3
5.798 6
5.165 8
5.254 1
4.334 6
5.348 9
4.632 3
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图 11　不同方法在 CAVE 测试数

据集的光谱带 PSNR 值

Fig.11　Average PSNR of spectral 
bands of different methods 
on CAVE test dataset

图 12　CAVE 数据集在 550 nm 波段图像的重建图及相应的误差图(δ=8)
Fig.12　Reconstructed images and corresponding error maps in 550 nm band 

images on CAVE dataset (δ=8)

表 3　不同方法在 Harvard数据集上的平均 RMSE、PSNR、ERGAS和 SAM（δ=8、16、32）
Table 3　Average RMSE， PSNR， ERGAS， and SAM of different methods with three scaling factors （δ=8， 

16， 32） on Harvard dataset

Scale

×8

×16

×32

Method
BSR

NSSR
DHSIS

GDRRN
UMAG⁃Net
MHF⁃Net

ANSR
Proposed

BSR
NSSR
DHSIS

GDRRN
UMAG⁃Net
MHF⁃Net

ANSR
Proposed

BSR
NSSR
DHSIS

GDRRN
UMAG⁃Net
MHF⁃Net

ANSR
Proposed

PSNR↑
44.567
45.325
46.448
46.236
46.378
46.499
45.951
46.720
43.914
44.771
45.576
45.755
46.087
46.053
45.659
46.306
42.838
43.527
45.422
45.442
45.623
45.811
44.852
45.905

RMSE↓
1.921 9
1.674 7
1.747 4
1.658 0
1.690 2
1.736 5
1.662 3
1.628 3
2.019 5
1.781 4
1.827 0
1.767 6
1.814 3
1.779 4
1.891 3
1.743 1
2.147 0
1.878 5
1.923 2
1.827 4
1.867 0
1.885 7
1.901 3
1.836 2

ERGAS↓
1.392 3
1.331 1
1.315 4
1.259 4
1.219 2
1.278 6
1.291 4
1.135 3
0.757 6
0.683 5
0.660 9
0.682 1
0.635 8
0.630 6
0.673 5
0.618 8
0.392 2
0.368 7
0.348 2
0.386 6
0.383 5
0.329 7
0.358 5
0.327 6

SAM↓
3.659 2
3.591 4
3.695 6
3.578 3
3.522 6
3.464 0
3.396 3
3.365 3
3.721 4
3.684 1
3.612 0
3.596 2
3.618 3
3.566 4
3.651 3
3.565 7
3.800 5
3.777 0
3.795 8
3.752 4
3.728 1
3.669 3
3.700 3
3.677 0
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的图像空间尺寸更大，轻微移动的物体在相邻波段中没有正确对齐。如表 3 所示，在与上述相同的实验

设置下，所提出方法的数值结果在多数情况下都超过了其他对比方法。

图 13 显示了不同算法在 Harvard 数据集上光谱带的 PSNR 曲线。据图 13 可以看出，在所有测试方

法中，本文方法在大部分光谱波段表现最好。图 14 显示了图像 imgf1 在放大因子 δ=8 的 650 nm 波段的

重建图像和相应的误差图。在实际场景中，高光轮廓部分更容易产生误差。与其他方法对比可知，本

文方法所重建的图像中，汽车轮廓的细节更多，高光部分更有层次，且误差显著更小，这证明了本文方

法在恢复高光谱图像光谱准确性方面的有效性。

4 结束语  

针对高光谱图像融合问题，本文提出一种基于深度展开和双流网络的高光谱图像融合网络。该网

络使用卷积稀疏编码设计融合模型，并将其展开为可学习深度网络的形式，所以在深度展开的网络部

分具有很好的可解释性。在设计融合模型时，将低分辨率高光谱图像分解成共有信息和独有信息，并

使用共有信息与高分辨率多光谱图像建立联系，将高分辨率多光谱图像作为辅助信息加入到融合模型

中。为了使用稀疏卷积编码更好的表示高光谱图像，将多个三维稀疏字典堆积成一个四维稀疏字典。

为了充分挖掘高分辨率多光谱图像的结构信息，将其再次输入双流融合网络中，以获取更为精确的高

分辨率高光谱图像。本文尝试性地将高光谱图像融合模型展开为可学习深度网络的形式，本研究还处

于初级阶段，设置更为准确融合模型，并设计更为准确的网络展开方式是未来研究的重点。在展开过

程中保留其原本数学特性的方法，并减少深度网络的参数量也是未来研究的方向。
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