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基于多级特征补偿的遥感图像时空融合方法
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摘 要：：在许多地球科学应用中要用到大量的高时空分辨力的地球观测数据。时空图像融合

方法为产生高时空分辨力的数据提供了一种可行且经济的解决方案。然而，现有的一些基于学习

的方法对于图像深层特征提取能力较弱，对于高分辨力图像细节特征利用度不够。针对这些问题，

提出一种基于多级特征补偿的遥感图像时空融合方法。该方法使用 2 个分支进行多层级的特征补

偿，并提出了融合通道注意力机制的残差模块作为网络的基本组成单元，可以将高分辨力输入图

像的深层特征更为详尽地提取利用。提出一种基于拉普拉斯算子的边缘损失，在节省预训练计算

开销的同时取得了很好的融合效果。使用从山东和广东 2 个地区采集的 Landsat 和中分辨力成像光

谱仪 (MODIS)卫星图像对所提出的方法进行实验评估。实验结果表明，提出的方法在视觉外观和

客观指标方面都具有更高质量。
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AbstractAbstract：：A large amount of earth observation data with the high spatial and temporal resolution is 

employed in many earth science applications. The spatiotemporal image fusion method provides a 

feasible and economical solution for generating high spatiotemporal resolution data. However, some of 

the existing learning-based methods are poor in extracting deep image features and utilizing the detail 

features of high-resolution image. A spatiotemporal fusion method is proposed for remote sensing images 

based on multi-level feature compensation. It uses two branches to perform multi-level feature 

compensation and proposes a residual module fused with a channel attention mechanism as the basic unit 

of the network, which can extract and utilize the deep features of high-resolution input images in more 

detail. An edge loss is proposed based on the Laplacian operator, which saves the computational cost of 

pre-training and achieves a good fusion effect. The proposed method is experimentally evaluated by 

using Landsat and Moderate-resolution Imaging Spectroradiometer(MODIS) satellite images collected 

from two regions in Shandong and Guangdong. Experimental results show that the proposed method bears 

higher quality in both visual appearance and objective metrics.

KeywordsKeywords：：spatiotemporal image fusion；attention mechanism；edge loss；feature compensation

由于传感器硬件条件等的限制，在密集时间序列中连续获取高分辨力的卫星图像比较困难。对于许多的地
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表动力学研究，获取同时具有高空间和高时间分辨力的遥感卫星图像至关重要 [1]，如作物和森林监测 [2]，以及土

地利用和土地覆盖变化检测 [3]。这些应用场景中都需要在密集的时间序列下捕捉地面的变化，还需要通过高清晰

度的图像获取地表细节和地貌特征。尽管近年来传感器技术的进步极大地提高了卫星观测的精确度，但由于预

算或其他方面条件的限制，同时保证高时间分辨力和高空间分辨力比较困难 [4-5]。目前的研究重点放在数据后处

理方面 [6-8]。遥感图像时空融合利用 2 个或多个不同的图像数据源合成具有高时空分辨力的图像 [9]，该文采用具有

高时间分辨力但低空间分辨力的粗略空间分辨力图像(High Time Low Spatial，HTLS)和具有低时间分辨力但高空

间分辨力的精细空间分辨力图像(Low Time High Spatial，LTHS)。其中粗略分辨力的图像采用 MODIS 卫星传感器

每天采集的图像 [10]。而精细分辨力图像采用 Landsat 图像 [11]，它的大多数光谱波段的空间分辨力为 30 m，但它的

时间分辨力约为 16 天。

现有的时空融合算法主要可以分为 4 类：基于变换的方法；基于重建的方法；基于贝叶斯的方法；基于学习

的方法 [12-13]。基于变换的方法采用的是数学变换方法，如小波变换等，通过在变换空间中整合多源信息，获得

融合后的高分辨力数据。这种方法不仅用于时空融合 [14-15]，还广泛用于全色和多光谱的融合 [16-19]。基于重建的方

法是通过将已知的高空间低时间分辨力的图像和高时间低空间分辨力的图像进行权重赋值并组合，预测某时刻

的 高 空 间 分 辨 力 图 像 。 典 型 的 模 型 有 时 空 自 适 应 融 合 模 型 (Spatiotemporal Adaptive Reflection Fusion Model，

STARFM)[6]等。基于贝叶斯的模型 [20-22]利用贝叶斯统计理论，对多个参考图像进行预测，利用先验理论的原理，

在已知图像和预测图像之间建立数学关系模型，这种方法可以正向直观地阐释融合过程。目前这些传统的融合

模型已得到了实际应用，如植被季节监测、森林物侯分析、农作物监测、日蒸散量评估 [23] 等，并取得了不错的

效果。

近年来，基于学习的模型方法成为更多研究者的选择。稀疏表示和深度学习方法是最常见的 2 种方法 [24-25]。

基于稀疏表示方法的理论是假设在同一天获取的 HTLS 和 LTHS 图像对共享相同的稀疏码。通过预先联合学习对

应于 HTLS 和 LTHS 图像块的 2 个字典，可以用所学习的字典以及稀疏编码算法重建用于预测的 LTHS 图像 [26]。基

于深度学习的技术则是通过模拟人类大脑中神经元的工作方式，在输入和输出之间建立复杂的非线性映射关系。

近些年的研究表明，卷积神经网络(Convolutional Neural Networks，CNN)对于处理图像特征提取和识别问题很有

成效 [27]，使其逐渐应用于图像融合领域，如全色和多光谱图像的融合问题等。但对于时空融合，目前在深度学

习 方 法 领 域 进 行 的 探 索 比 较 有 限 。 Tan 等 [12] 提 出 了 一 种 时 空 融 合 模 型 —— 深 度 卷 积 时 空 融 合 网 络 (Deep 

Convolutional Spatial-Temporal Fusion Network，DCSTFN)，对 MODIS 图像和 Landsat 图像进行融合。一对 LTHS 和

HTLS 图像作为参考进行输入，另一个 HTLS 图像作为预测。这个网络的融合过程是在特征级进行的，然后利用

融 合 之 后 的 特 征 图 重 建 生 成 预 测 图 像 。 Liu 等 [28] 提 出 了 一 种 残 差 融 合 网 络 (Spatio-temporal fusion Network，

StfNet)。通过在预测数据和真实数据之间建立非线性映射学习像素差异。上述文献都是基于深度学习的方法进

行预测，这些现有的基于 CNN 的模型虽已经大幅提高了融合的精确度，但同时也存在一些不足：第一，融合模

式单一，若只在特征级进行融合，会损失更多的图像纹理细节；若只在原始像素级进行融合，则会出现预测图

像的细节信息高度依赖于 LTHS 图像的问题。因为所有详细的高频信息都来自这些图像，所以预测准确与否会很

大程度上依赖于这些图像。如果在参考和预测期间地面信息发生重大变化，预测情况可能会变得很差；第二，

融合部分都基于一定的线性假设，这会导致预测结果受参考值的影响。研究并解决这些问题，可以进一步提高

预测的图像质量。

1　相关工作

1.1 拉普拉斯算子

拉普拉斯算子是一种简单的各向同性的微分算子，具有旋转不变性。在图像处理领域，经常把拉普拉斯算

子作为边缘检测算子之一。一个二维图像函数的拉普拉斯变换是各向同性的二阶导数。拉普拉斯算子是二阶微

分线性算子，在对图像边缘的处理上，二阶微分的边缘定位能力更强，锐化效果更好。它的基本思想是当邻域

的中心像素灰度低于它所在邻域内的其他像素的平均灰度时，此中心像素的灰度进一步降低；当高于它所在领

域内的其他像素的平均灰度时，进一步提高中心像素的灰度，从而实现图像锐化处理。

当邻域内像素灰度相同时，拉普拉斯模板的卷积运算结果为 0；当中心像素灰度高于邻域内其他像素的平均

灰度时，模板的卷积运算结果为正数；当中心像素的灰度低于邻域内其他像素的平均灰度时，模板的卷积为负

数。对卷积运算的结果用适当的衰弱因子处理并加在原中心像素上，就可以实现图像的锐化处理。

在图像处理中，可以利用它的特性来增强图像的边缘特征。如果图像上的某个位置特征性很强，经过拉普
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拉斯算子可以让这个特征更加突出。应用到遥感图像时空融合领域中，可以利用它进行对图像边缘特征的突出

挖掘，使预测图像对于地表的细节特征更为敏感。因此，本文将其运用到了复合损失函数的特征感知损失部分。

1.2 分散注意力机制

自 AlexNet 提出以来，深度卷积神经网络一直主导着图像分类。随着这一趋势，已经从手工特征逐渐转移到

网络架构的研究，一种模块化的网络设计策略(Visual Geometry Group，VGG)被提出。重复堆叠相同类型的网络

块，简化了网络设计的工作流程。提出的 ResNet 残差神经网络引入了一种身份跳跃连接，它减轻了深度神经网

络中梯度消失的困难，并允许网络学习更深层次的特征表示。ResNet 已成为视觉领域最成功的架构之一，并被

用于各种计算机视觉应用中。作为 ResNet 的一种变体，分散注意力 (Split Attention，SA)多路径表示的结构应运

而生。SA 模块是一个计算单元，由特征映射组和分散注意力操作组成。特征通道可被分为几组，超参数 r 表示

模块内的分裂数。每个单独的组经过模块的主干分支后最后进行相加融合，所以每个分组都相当于一个独立的

注意力机制模块。与 ResNet 相比，它不需要增加额外高的计算量，却可以显著提高网络特征筛选的能力。

2　本文方法

2.1 时空融合模型简介

以 Landsat 和 MODIS 遥感影像融合为例，L 和 M 分别表示 Landsat 和 MODIS 图像。在同一地理区域内，有在

t0、 t1 时刻采集的 MODIS 图像，以及在 t0 时刻采集的 Landsat 图像。时空融合的目标是在 t1 时刻预测具有精细空

间分辨力的类似陆地卫星的图像。通过在预测日期上的 Landsat 图像与参考数据之间建立关系映射，预测出在 t1

时刻具有精细空间分辨力的 Landsat 图像。映射函数可以表示为：

Lt1
=F (Mt1

Lt0
Mt0

|θ ) (1)

式中参数 θ表示深度学习通过建立复杂的映射函数，以逼近实际函数 F 而学习到的一系列参数。

2.2 总体架构

图 1 为本文所提出的网络结构，由 4 部分组成：用于提取图像浅层特征的双层卷积组合编码器；用于提取深

层特征的残差注意力机制模块 (Residual Attention，RA)组合；用于进行多通道特征过滤的 SA 模块；用于进行图

像融合生成的双层卷积重建解码器。该模型的目的是借助于 t0 时刻的高分辨力图像 L0 和低分辨力图像 M0 以及 t1

时刻的低分辨力图像 M1 来预测 t1 时刻对应的高分辨力图像 L1。

该网络结构由 2 个分支构成：一个是进行图像预测的主分支；一个是用于高分辨力图像细节特征提取的分

支。本文在高分辨力图像 L0 与低分辨力图像 M0、M1 之间建立层级映射关系，通过对低分辨力图像逐层上采样以

及对高分辨力图像逐层下采样来生成相匹配的过渡图像，并将相对应的过渡图像特征元素进行逐像素相加，实

现 高 分 辨 力 图 像 对 低 分 辨 力 图 像 的 特 征 补 偿 。 组 合 卷 积 用 于 图 像 浅 层 特 征 的 提 取 ， 用 来 学 习 Landsat 图 像 与

MODIS 图像间的差异。RA block 组合用于图像深层特征提取，高维卷积更有利于对图像细节信息的捕捉。该文

Fig.1 General network structure
图 1  网络总体结构
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采用双三次插值法对初始 MODIS 图像进行上采样。使用插值法上采样不仅可以避免使用转置卷积上采样所带来

的“棋盘伪陷” [29]情况，也可以相应减少网络层的构建。SA 模块的输入为深层特征提取之后的特征组合，用来

对 特 征 通 道 进 行 筛 选 。 最 后 经 过 重 建 卷 积 操 作 将 这 些 高 级 特 征 恢 复 到 原 始 像 素 空 间 衍 生 出 预 测 。 由 式 (2)~(4)

表示：

P1 =Fsp{ }FRA ´ 2[ ]Fen( )concat(M0 +M1 ) (2) 

P2 =Fsp[ ]FRA ´ 2 (Q2 +P1 ) (3) 

L1 =Fde (P2 +Q1 ) (4) 

式中：P1 和 P2 分别为图像预测分支中 2 次特征补偿的输入值；Q1 和 Q2 则为细节特征提取分支中补偿到预测分支

中的 2 部分特征值；Fen 为双层卷积编码器；Fde 为解码器；FRA ´ 2 为 2 个连续的 RA block，在 2 个 RA block 连续操

作中间需要经过一次上采样操作；Fsp 为分散注意力机制模块；L1 为模型的预测输出。特征提取分支为：

Q1 =Fsp[ ]FRA ´ 2( )Fen (L0 ) (5)

Q2 =Fsp[ ]FRA ´ 2 (Q1 ) (6)

式中 2 个连续的 RA block 之间需要经过一次下采样。

在每次残差模块组进行特征提取之后，使用分散注意力机制来对融合特征进行校正。由于该文的网络结构

中 2 个分支的上下采样操作都包含在注意力残差模块组中，而上下采样操作会对图像特征有很大的影响，所以需

要在上下采样过程之后进行通道校正，且在特征补偿之前需要对关键特征通道进行捕获。与原本的分散注意力

模块相比，SA 模块将其中的批标准化(Batch Normal，BN)[30]操作去掉，因为使用 BN 会破坏原有的数据分布，从

而降低融合精确度。对于图像融合问题，本文希望模型能够学习到更多的细节，更好地适应图像融合等下游任

务。经过实验验证，在去掉 BN 操作之后生成图像的清晰度及其指标方面均有一定提升。

引入并改进该模块的好处是，该模块相较于传统的注意力机制，只需要较少的参数量就可以达到相当的效

果。按分组将权重赋值后的通道进行累加，可以将深层特征都详尽地进行表达，而不增加多余的计算量。在之

后的网络训练中，可以关注到所有关键的通道特征信息。

Zhang 等 [31] 提出一种双向金字塔的 Pan-Sharpening 网络结构。类似地，该文中的特征补偿也是基于一种双向

金字塔的结构。特征补偿发生在 MODIS 图像分别 2 次上采样之后。常见的模型都只进行对于高分辨力图像和低

分辨力图像的一次特征融合。2 种图像之间存在较大的放大系数，直接将 MODIS 图像放大到与 Landsat 图像同样

的像素级别可能会导致不适定问题。通过进行多级的特征补偿，更好地解决了低分辨力图像中空间细节丢失的

问题。

在实验中，使用过大的卷积核会增加计算中训练权重参数的数量，因此文中构建了多层卷积结构，并使用

小卷积核代替大卷积核。对于大多数卷积层，将卷积核大小设置为 3 ´ 3，卷积步幅设置为 1。对于提取浅层特征

的卷积组合，将其 3 个卷积层的输出通道设置为 32、64 和 128。重建操作采用滤波器大小为 1 的卷积层，减少计

算量的同时，通过在前一层的学习表达上添加的非线性激励，更好地提升了网络的表达能力。

2.3 残差注意力机制模块

为了更好地进行特征提取和表达，设计了融合通道注意力机制残差模块(RA block)作为网络的基本组成结构。

与原本的残差模块相比，通道注意力机制的引入可以更好地关注到图像的关键特征。将多维通道特征作为输入，

设置残差网络的卷积通道数为 64，所以每个 RA 模块的输入有 64 个通道的特征。模块分为 2 个分支：一个是用于

深层特征提取的深度卷积分支。网络中通道数量固定为 64，在每层卷积之后，由激活函数 ReLU 进行激活，连续

的残差堆叠可以很大程度地对深层特征进行挖掘，但在图像上下采样以及初始化的随机值会导致一些噪声的引

入，需要对上一层网络传来的特征进行校准取舍，引入通道注意力机制对特征通道进行加权筛选。另一个是通

过通道注意力机制进行特征权重筛选的分支。上一层网络传递过来的多维特征通过压缩激励对特征通道进行筛

选，在经过压缩之后将 H´W´C 的输入转换成 1´1´C 的输出，经过全连接层之后计算为 C 组 1´1 特征权重，再用

Sigmoid 激励函数将权重值激活到 0~1 范围，起到对无用特征通道的抑制作用。最后通过 Fscale 将原始输入通道特

征值与对应权重值进行相乘。RA block 与传统残差模块的对比如图 2 所示。RA block 内部操作可定义为：

zc =Fsq (X ) (7)
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sc =Fex( zcW ) = σ [ ]W2( )ReLU(W1 zc ) (8)

X1 =Fscale( Xsc ) = sc X (9)

式中：zc 为对原始输入通道特征进行压缩之后的特

征； sc 为对 1´1 特征通道进行 2 个全连接层激励操

作之后的特征权重值；X1 为特征通道加权之后的输

出。在全连接层中，为了降低模型复杂度且减少计

算量，对第 1 层进行降维，然后在第 2 层中将特征

权重数量还原到原来的维度 C。

而单元模块的最终输出为特征经过 2 个分支之

后进行相加的输出：

X2 =ReLU [ ]ConV ( )ReLU ( )ConV(X ) (10)

Y =X1 +X2 (11)

式中 X2 为对输入进行 2 组 3´3 卷积之后的结果，与

X1 相加之后构成了输出 Y。相比于在深度卷积之后

进行通道筛选，这样设计的好处是，可以对特征通

道进行小幅的调整。从数学角度来理解，加的增加

速度总是要小于乘的增加速度。在多次的迭代训练

中，后者更容易陷入局部最小值，从而影响最终的

效果。特征相加可表示为：

Y =∑
i = 1

n

ai + bi μi (12)

式中：n 为原始特征通道数 64；ai 为深度卷积之后

的特征；bi 为原始输入特征；µi 为特征通道对应的

权重值。

经过这样处理之后，特征通道可以赋予一个非

线性调整，残差映射不再简单地快捷连接，经过通道注意力机制进行压缩激励之后的原输入数据，可以更好地保留

浅层特征。在深度卷积过程中融合多元信息的能力也有一定增强。

2.4 损失函数

在传统的图像融合实验中大都采用像素级损失作为损失函数，但是单一的像素级损失难以处理恢复丢失的

高频细节纹理所固有的不确定性。为了预测图像的质量及其准确性，用自定义的复合损失函数来代替单一的像

素级损失。这种新的复合损失由内容损失、特征感知损失、视觉损失组成。

内容损失是图像融合领域的基础，其计算方式为对预测图像与真实图像的逐像素损失进行均方误差 (Mean 

Squared Error，MSE)计算，内容损失能够确保预测图像的基本质量，可表示为：

lContent =
1
N∑i = 1

N

(L̂ti
- Lt1

)2 （13）

式中：N 为图像的逐像素迭代编号； L̂ti
为预测图像；Lt1

为目标图像； L̂ti
- Lt1

为预测图像与目标图像进行逐像素

作差。

Johnson 等 [32] 首次提出了特征感知损失。方式是将真实图像进行多层卷积处理之后得到的 feature 与预测生成

的图像进行相同卷积之后得到的 feature 进行 MSE 计算，使预测图像的深层信息能够逼近真实图像。其中的卷积

层使用预先训练好的卷积神经网络。这种方法的核心思想是利用预先训练好的网络来对深层细节信息进行感知，

来比对预测数据与真实数据之间的差异。如果网络结构过于简单可能取得的效果不是很好，网络过于复杂又可

能会出现过拟合现象，使得网络对于数据源的敏感性增强，对于某些差异性较大的数据源可能需要重新进行训

练。这样不仅会耗费大量的计算资源，而且其取得的效果也不一定会达到预期。针对这个问题，Lei 等 [33]提出了

Fig.2 Comparison of RA block and residual block
图 2  RA block 与 residual block 对比
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梯 度 损 失 ， 利 用 一 个 自 定 义 的 卷 积 算 子 来 代 替 预 训 练 网 络 去 获 取 真 实 图 像 和 预 测 图 像 的 feature， 然 后 对 2 个

feature 进行 MSE 运算。提出一种基于拉普拉斯卷积算子的边缘损失。由于在经过网络迭代之后的特征图像，其

噪声对于特征内容来说是微乎其微的，所以图像噪声并不会明显地影响到拉普拉斯算子对于图像特征感知的准

确度。并且拉普拉斯算子是各向同性的，能对任何走向的界线和线条进行锐化，无方向性，这种特性使其对图

像边缘特征的感知能力比其他微分算子更强。

文中自定义卷积核设置为 3 ´ 3，卷积步长设置为 1。使用的非线性激活函数为修正线性单元(Rectified Linear 

Unit，ReLU)[34]。边缘损失可以表示为:

lEdge =
1
N∑i = 1

N

( fLP (L̂ti
)- fLP (Lt1

))2 （14）

式中：N 为 2 个图像的逐像素迭代编号；fLP 为拉普拉斯卷积算子。

视觉损失的加入可以提高预测图像的整体视觉感受和质量。关于视觉部分的损失该文采用在融合领域使用

比较广泛的多尺度结构相似性(Multi-Scale Structural Similarity，MS-SSIM)指标计算方法来进行评估。SSIM 通过

模拟人类的视觉感知过程，从亮度、对比度和结构 3 个方面综合评价图像的相似性。在视觉损失方面，SSIM 评

估出来的结果往往要比简单的 l1、l2 损失的结果更具有说服力，SSIM 表示为：

SSIM ( xy) = ( )2μx μy + c1 ( )2σxy + c2

( )μ2
x + μ

2
y + c1 ( )σ 2

x + σ
2
y + c2

（15）

式中：x、y 分别为预测图像和真实图像；μx 和 μy 为预测图像和真实图像的平均值；σ 2
x 和 σ 2

y 为它们的方差；σxy 为

图像 x 和 y 的协方差；c1 和 c2 是为了维持稳定而设置的 2 个变量参数。

        MS-SSIM 是基于多层(图片按照一定规则，由小到大缩放)的 SSIM 函数，相当于考虑了分辨力。MS-SSIM 损

失被定义为式(16)，以惩罚来自预测图像 y 得到的低 MS-SSIM。

lVision = 1 - [ ]MS - SSIM (y) (16)

本文采用的复合损失函数整体可以用式(17)来表示，其中 α用来平衡视觉损失，根据经验设置为 0.5。

lCompose = lContent + lEdge + αlVision (17)

3　实验及结果分析

3.1 研究区域与数据集

时空融合实验中常用的一组数据源是 Landsat 和 MODIS 影像。实验中采用 2 级 Landsat-8 OLI 和为期 8 天的中

分辨率成像光谱仪 (Moderate-resolution Imaging Spectroradiometer，MODIS)合成数据 MOD09A1(地表反射率产品)

来评估模型性能。选用为期 8 天的合成数据不仅大大减轻了大气和云层对实验精确度的影响，并尽可能修复丢失

的数据，提供了更高的图像质量。为了验证本实验模型在各个数据源的通用性，选择了中国的 2 个不同地区的影

像作为数据源：广东和山东，时间跨越 2013 年 1 月 1 日至 2017 年 12 月 31 日。在广东省数据集中，在 Landsat 全球

参考系统(Worldwide Reference System，WRS） 中选取坐标为 P122R043、P123R043 作为实验区域，对应的 MODIS

正弦网格坐标为 h28v06。广东省地处沿海地区，气候潮湿，使得该区域地表大部分时间都被云层覆盖，经过筛

选之后可供参考使用的数据并不多。在山东省的数据集中，选择 WRS 坐标为 P122R043 的 Landsat 图像，相应的

MODIS 正弦网格坐标为 h27v05。山东省位于中国东部沿海，境内山地突起，平原盆地交错环列，异质性相较广

东省较低，因此可以作为本文实验研究的重点数据集。本文主要针对山东省数据集来提升融合模型的性能，为

了之后实验中更好地证明各种方法的鲁棒性，文中没有对实验数据集进行去云处理。

对于实验数据源的预处理，由于满足实验条件的 MODIS 数据源相对较多，可以对其进行较为严格的筛选。

首先按照数据采集日期进行筛选，使参考数据的日期与预测数据的日期尽可能相邻。对原始 MODIS 数据重采样

到与 Landsat 相同的地理范围 (空间分辨力为 480 m)，并提取了 4 个波段数据，包括蓝色、绿色、红色和近红外

(Near Infrared，NIR)波段。将原始的 Landsat 数据提取出的 4 个波段数据融合为新的 Landsat 图像，然后把各个区

域对应的 Landsat 图像都设置为固定大小 4 800 ´ 4 800，对应的 MODIS 图像裁剪为 300 ´ 300。将数据预处理完毕

后，将对应的图像进行分组，将 Landsat 图像和 MODIS 图像根据其参考日期和预测日期对应进行分组。将每个区

域划分为 14 个数据组，对于每个区域，训练集和验证集都是随机划分的。
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3.2 参数设置

文中网络框架是基于 Pytorch[35]深度学习框架和 Python 语言进行编写搭建的。实验中，将 MODIS 图像的分块

尺寸设置为 35 ´ 35，滑动步幅设置为 30 ´ 30。与之相对应，Landsat 的设置为 MODIS 的 16 倍。将批处理的大小设

置为 4，以适应图形处理器(Graphic Processing Unit，GPU)的内存，并使用 Adam 算法对提出的整个网络进行损失

优化。学习率根据经验设置为 10-3，这是通过设置了多个参数{l0-4、 l0-3、 l0-2}进行比较确定出来的，在测试数

据 集 获 得 了 最 低 的 均 方 根 误 差 (Root Mean Square Error，RMSE)。 整 个 训 练 过 程 迭 代 了 60 个 epoch 来 确 保 收 敛 。

实验在 Intel Xeon Gold 6148 CPU 2.40 GHz 和 NVIDIA Tesla V100-SXM2-16GB 的 PC 上训练整个网络。

3.3 比较和评估策略

与其他的图像融合方法进行比较时，采用 2 种传统的融合方法：时空自适应反射融合模型 (STARFM)、灵活

时空数据融合(Flexible Spatiotemporal Data Fusion，FSDAF)[36-37]和 2 种基于深度学习的时空融合模型：深度卷积时

空 融 合 网 络 (Deep Convolutional Spatio-Temporal Fusion Network， DCSTFN) 和 增 强 型 深 度 卷 积 时 空 融 合 网 络

(Enhanced Deep Convolutional Spatio-temporal Fusion Network，EDCSTFN)[38]，验证本文所提出的新的时空融合网

络结构的优越性。通过将预测图像与真实图像进行比较，对图像融合的结果进行定量和视觉评估。对于定量评

估部分，采用 4 个指标对其进行评估：相关系数(Correlation Coefficient，CC)[39]、结构相似性指数(SSIM)[40]、光谱

角度映射器 (Spectral Angle Mapper，SAM)[41] 和综合的无量纲整体相对误差 (Erreur Relative Global Adimensionnelle 

de Synthèse，ERGAS)[42]。CC 通过将预测图像与真实图像进行线性联系来评价它们的相关性。SSIM 用来表示预

测和真实图像之间总体结构的相似性。CC 和 SSIM 的理想值均为 1。SAM 通过光谱角度来评估光谱损失，SAM

较小，表示结果更好。ERGAS 通过评判预测误差对融合结果进行评价，它的值越小，表明融合结果越好。

3.4 实验结果

为验证本文所提出结构与所改进的模块的优越性与有效性，文中针对所提出结构进行了多组消融实验。

3.4.1 消融实验

在山东数据集上进行了消融实验。首先设计了基础网络结构 Baseline 作为对比，Baseline 中网络基础组成模

块采用传统的 Residual Block。在 Baseline 中去掉复合损失中的边缘损失，其中损失函数只有内容损失和视觉损失

两部分。Baseline 中去掉了 SA 模块，为了体现改进的合理性，文中将原分散注意力机制模块与改进之后的分散

注意力机制模块进行对比。实验结果如表 1 所示。

表 1 中列出了不同模块对于结果所造成的影响，分析结果可得，梯度损失的加入可以使融合图像的质量有一

定的提升。引入 RA 模块以及 SA 模块，对于结果也都有一定的提升。同时，通过改进后的分散注意力机制模块

与原本的分散注意力机制模块的效果对比，证明了 BN 层操作对于此类任务的不适用性。消融实验证明了模型中

各个部分的有效性。

使用决定系数 R2 评估预测结果，通过它可以有效评估观察图像和预测图像之间的关联性。其目的是对预测

图像和观测图像的像素值进行拟合，获得一个回归函数，并确定其统计量的接近程度，其定义如下：

R2 = 1 -
∑
i = 1

N

( )xi - yi

2

∑
i = 1

N

( )xi - x̄i

2
（18）

式中： x̄i 为观测图像的平均像素值；xi 为预测图像的像素值；yi 为预测图像的像素值；N 为图像的总像素数。当

该值接近于 1 时，预测图像的性能会提高。

图 3 描 述 了 每 种 消 融 方 法 的 预 测 结 果 与 真 实 图 像 近 红 外 波 段 之 间 的 相 关 性 。 MFCNet(Multi-stage Feature 

表 1  不同模块结构在山东数据集上的性能测评

Table1 Performance evaluation of different block structures on Shandong dataset

Baseline

√
√
√
√
√
√

RA

√

√

loss

√

√
reference

SA

√
√
√

BN

√

SAM

5.058 4

4.375 1

4.403 1

4.430 2

4.588 7

4.313 2

0

ERGAS

6.500 8

4.778 3

5.856 4

5.126 6

5.782 8

4.302 6

0

CC

0.740 0

0.745 0

0.742 6

0.751 4

0.745 1

0.752 1

1

SSIM

0.777 7

0.788 5

0.784 7

0.790 6

0.789 7

0.795 4

1

945



太赫兹科学与电子信息学报 第 21 卷

Compensation Net)为本文所提出的完整方法，SA-old 表示未进行改进的 SA 模块。这张图更直观地说明了在不同

的实验下，预测结果与观察结果的匹配情况。对于实验样品，本文选择了近红外波段作为代表进行详细演示。

可以看出，BatchNormal 层对预测结果有很大的负面影响。MFCNet 的点云更集中在拟合的直线上，散落在外面

的点更少，轮廓线更平滑。图中的 R2 值和拟合直线的斜率和截距也表明，MFCNet 的预测结果更准确，预测结果

与观测图像的相关性更好。综上所述，对统计指标和相关图的主观考察表明，本文提出的完整网络的预测图像

与观测图像更接近，预测结果与观测结果更吻合。同时，这也更加证明了文中提出的模块的有效性。

3.4.2 对比实验

为了能够直观地看到各种方法所融合出来图像的对比差异，将在同一时间内的融合图像在相同的位置截取

相同大小的图像作对比。截取的图像块大小为 300 ´ 300，并把图像块中具有突出特征的 100 ´ 100 的部分进行放

大 ， 以 便 能 够 更 加 清 晰 地 看 出 各 种 方 法 的 优 缺 点 。 由 对 比 图 可 以 看 出 ， 无 论 是 在 哪 个 数 据 集 上 ， 传 统 方 法

STARFM 和 FSDAF 都存在严重的光谱失真问题，且图像的纹理细节特征也没有很好地表达出来。这可能是由于

数据集没有进行去云处理的原因，且传统方法的鲁棒性较差，导致预测结果的质量不高。跟传统方法相比，深

度学习可以比较好地解决这些问题，这也体现出深度学习较于传统方法在图像融合领域的优势。

山东数据集上的融合结果如图 4 所示，由于山东的气候比广东干燥，可获得的无云或者少云的图像也比较

多，山东地区的数据集相对质量较高，在此数据集上的融合图像更有参考价值。从图中可以看出，使用深度学

习的方法相比于传统方法，预测的结果更为精确。EDCSTFN 相比其他的深度学习模型，其表现出的光谱信息更

为丰富，但本文方法可以更好地降低光谱的差异性，更加准确地还原真实图像。山东数据集的指标测试结果如

表 2 所示，可以看到，较于其他方法，本文方法指标均有所提高。

Fig.3 Correlation between the predicted and real image NIR bands for each ablation method
图 3  各消融方法预测图像与真实图像近红外波段之间的相关性

表 2  山东数据集上的平均量化指标

Table2 Average quantitative index on Shandong dataset

method

AMNet

DCSTFN

EDCSTFN

FSDAF

STARFM

MFCNet

reference

SAM

6.562 2

7.532 9

4.504 4

12.748 3

14.035 3

4.313 2

0

ERGAS

7.398 8

13.057 5

6.963 5

23.090 3

26.749 2

4.302 6

0

CC

0.698 9

0.620 5

0.733 8

0.444 6

0.462 4

0.752 1

1

SSIM

0.680 2

0.574 4

0.579 3

0.487 5

0.419 0

0.795 4

1
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广东数据集上的融合结果如图 5 所示，广东地处沿海，气候较潮湿，地表大部分时间会被云层覆盖，因此相

对于山东数据集，广东数据集的质量不高。观察图像可以发现，各个图像的表现结果与在山东数据集上大同小

异。传统方法表现较差，在深度学习方法中，与其他方法相比，本文所提出的方法融合结果更加清晰，精确度

更高。广东数据集的指标评估结果如表 3 所示。从指标数值上可以看出，本文方法在各个指标上都有明显提高。

综上所述，本文方法所得到的预测图像在指标结果和视觉感受两方面都优于其他方法。

此外，本文还从 2 个维度比较了基准实验中基于深度学习的模型，包括模型参数量和浮点运算 (FLOPs)。模

型参数量表示模型需要学习的参数数量；FLOPs 用于测量模型的计算复杂性，在 FLOPs(G)中，G 为 1×106。结果

示于表 4 中(Reference 为 0，表示越小越好；为 1，表示越大越好)。因为 EDCSTFN 要求预训练模型，具有更多的

参数和更复杂的模型。MFCNet 在参数数量和 FLOPs 方面都远低于其他方法，可以认为，该文所提出的模型在参

数数量和计算复杂度方面更具优势。

Fig.4 Comparison of predicted and actual images in Shandong province
图 4  山东省的预测图像和实际图像的比较

Fig.5 Comparison of predicted and actual images in Guangdong province
图 5  广东省的预测图像和实际图像的比较
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3.4.3 残差实验

将预测图像与真实图像作残差，即逐像素相减，然后对图像的 4 个波段求残差的均值，观察融合图像的质

量。图 6 和图 7 展示了山东和广东数据集上各种方法的预测图像与真实图像作差之后的结果。在残差实验中，残

差图像显现出来的纹理细节越少，证明图像融合的效果越好。由结果可以看出，传统方法 STARFM 和 FSDAF 预

测出来的图像作残差后，显现出的建筑细节比较明显，说明图像对于真实图像的光谱预测能力较差。这表明传

统方法对于图像光谱细节的表达能力相对不足。而深度学习的几种方法虽较传统方法效果较好，但也表现出了

较为清晰的地表纹理，表明它们的结果也有待提高。与它们相比，MFCNet 方法的残差图显现出了很少的细节，

说明该文方法的融合图像效果更好，证明了提出方法的有效性。

4　结论

本文提出了一种新的基于深度学习的时空图像融合方法，利用多级特征补偿提高了模型还原细节纹理特征

的能力。引入了通道注意力机制对基础残差模块进行改进，提高了它的特征提取能力。使用基于拉普拉斯算子

表 3  广东数据集上的平均量化指标

Table3 Average quantitative index on Guangdong dataset

method

AMNet

DCSTFN

EDCSTFN

FSDAF

STARFM

MFCNet

reference

SAM

3.473 2

3.910 7

3.894 9

12.748 2

14.035 3

3.394 8

0

ERGAS

4.657 3

8.624 9

9.409 6

14.785 4

11.883 2

3.495 5

0

CC

0.922 9

0.904 6

0.903 9

0.444 6

0.462 4

0.942 2

1

SSIM

0.912 2

0.881 0

0.880 4

0.482 0

0.476 0

0.940 0

1

表 4  模型参数量和模型复杂性的对比

Table4 Comparison of model parameter quantities and model complexity

method

DCSTFN

EDCSTFN

AMNet

MFCNet

reference

parameters

408 961

762 856

633 452

375 284

0

FLOPs(G)

150.481

111.994

97.973

84.960

0

Fig.6 512×512 residual image on Shandong dataset
图 6  山东数据集上的 512×512 残差图
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的边缘损失模块代替复合损失中传统的基于预训练模型的特征损失模块，使模型收敛的过程中对突出的特征信

息更加敏感，预测图像细节纹理更接近于真实图像。通过数据集的对比实验可以看出，本文方法不仅明显优于

传统的时空融合方法，且对比其他的一些深度学习方法，该方法也具有更为精确的预测能力。本文中模型还存

在很多的不足，未来工作包括对于数据集的处理和改进，以及模型的继续优化。
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