
书书书

第３９卷　第８期

２０１６年８月

计　　算　　机　　学　　报

ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．３９ Ｎｏ．８

Ａｕｇ．２０１６

　

收稿日期：２０１５０６２９；在线出版日期：２０１６０１２５．本课题得到国家“九七三”重点基础研究发展计划项目基金（２０１３ＣＢ３２９４０２）、国家自

然科学基金（６１５７３２６７，６１１７３０９０）、国家自然科学基金重大研究计划（９１４３８２０１，９１４３８１０３）、高等学校学科创新引智计划（１１１计划）

（Ｂ０７０４８）、中央高校基本科研业务费专项资金（ＪＢ１４０３１７，ＢＤＹ０２１４２９）、陕西省教育厅科学研究计划项目（１６ＪＫ１８２３）资助．李　红，女，

１９７６年生，博士研究生，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为图像处理、模式识别等．Ｅｍａｉｌ：ｈｏｎｇｌｉｓｈｉｎｉｎｇ＠１６３．ｃｏｍ．

刘　芳，女，１９６３年生，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为智能信息处理、模式识别等．杨淑媛，女，１９７８年生，教授，中国

计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为智能信息与图像处理、机器学习等．张　凯，男，１９９２年生，博士研究生，主要研究方向为图像融

合、机器学习等．

基于深度支撑值学习网络的遥感图像融合
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摘　要　该文将深度学习用于遥感图像融合，在训练深度网络时加入了结构风险最小化的损失函数，提出了一种

基于深度支撑值学习网络的融合方法．为了避免图像融合过程中的信息损失，在传统卷积神经网络的基础上，取消

了特征映射层的下采样过程，构建了深度支撑值学习网络（ＤｅｅｐＳｕｐｐｏｒｔＶａｌｕｅＬｅａｒｎｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＳＶＬＮｅｔｓ），

ＤＳＶＬＮｅｔｓ网络模型包含５个隐藏层，每一层的基本结构由卷积层和线性层构成，该基本单元提供了一种多尺度、

多方向、各向异性、非下采样的冗余变换，该模型在网络训练完毕之后，取出各卷积层和第５个隐藏层的线性层作

为网络模型的输出层．输出层的各卷积层图像融合采用绝对值取大法，得到融合后的各卷积层图像；另外，将线性

层图像分别在过完备字典上进行稀疏表示，并对稀疏系数采用绝对值取大法进行融合，得到融合后的线性层图像；

最后将融合后的各卷积层和线性层图像重构得到结果图像．文中使用ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ和Ｇｅｏｅｙｅ卫星数据验证本文所提

方法的有效性，实验结果表明，与ＰＣＡ、ＡＷＬＰ、ＰＮＴＳＳＣ和ＳＶＴ算法相比较，该文所提方法的融合结果无论在主

观视觉还是客观评价指标上均优于对比算法，较好地保持了图像的光谱信息和空间信息．

关键词　深度学习；卷积神经网络；深度支撑值学习网络；过完备字典；遥感图像融合；机器学习
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１　引　言

由于传感器技术的限制，地球观测卫星很难获

得同时具有高空间分辨率和高光谱分辨率的遥感图

像．例如ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ卫星和ＩＫＯＮＯＳ卫星获得的单

通道的全色图像具有较高的空间分辨率，可详尽描

述地物的细节特征；而多光谱图像虽具有较多的光

谱信息，有利于对地物进行识别、分类和解译，但其

空间分辨率较低．将具有高空间分辨率的全色图像

与光谱信息丰富的多光谱图像融合，能够获得高分

辨的多光谱图像，从而为后期的目标检测与识别等

处理提供基础［１］．

传统的全色图像与多光谱图像融合技术可以分

为：成分替换法，多分辨分析法和迭代复原法．成分

替换法原理简单、易实现，常用的成分替换算法有主

成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）、强

度色彩饱和度（ＩｎｔｅｎｓｉｔｙＨｕｅＳａｔｕｒａｔｉｏｎ，ＩＨＳ）和

施密特正交变化（ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔ，ＧＳ）等
［２７］，该类融

合方法能够获得较高的空间信息，但通常会产生严

重的光谱扭曲．基于多分辨分析的融合方法利用

Ｍａｌｌａｔ提出的多尺度逼近思想，该方法首先对原始

图像进行多尺度分解以得到图像在不同尺度分解层

上的高频与低频系数，根据不同的融合策略分别对

高频和低频系数进行融合，最后经过逆变换得到融

合结果．多分辨分析方法在保持光谱信息的同时，较

好地注入了全色图像的高频信息，它有效地解决了

频谱失真的问题．常见的多分辨分析融合方法有小

波变换［８９］、曲线波变换［１０］、轮廓波变换［１１１２］和支撑

值变换（ＳｕｐｐｏｒｔＶａｌｕｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＶＴ）
［１３１５］等．

由于小波变换只能捕获点奇异性，且缺乏平移不变

性，难以真实反映图像中的边缘和轮廓等空间特征，

它对图像并不是“最稀疏”的表示方法．随之出现的

曲线波和轮廓波等多尺度分析工具较好地解决了二

维或更高维奇异性，在图像处理方面得到了广泛且

成功的应用．

迭代复原法通过建立全色图像与多光谱图像的

观测模型，将融合问题转化为一个复原问题，近年来

受到了众多学者的关注．Ｌｉ等人
［１６］首先提出了基于

压缩感知的全色图像与多光谱图像融合方法，该方

法对于不同卫星的多光谱图像和全色图像进行融合

时，需要生成不同卫星的、规模较大的字典，实验结

果表明，该方法取得了较为满意的融合结果，然而用

来生成字典所用到的高分辨多光谱图像通常不易获

得；文献［１７］将全色图像和上采样后的低分辨多光

谱图像作为训练图像集用以构造联合字典，这种方

法训练字典时不需要高分辨率多光谱图像，但却需

要大量的训练图像；２０１３年，Ｌｉ等人
［１８］又提出了在

不需要训练图像集的基础上采用字典学习的方法构

造所需字典；同年，Ｚｈｕ等人
［１９］提出了ＳｐａｒｓｅＦＩ融

合方法，此方法在不需要大量训练图像集的情况下，

仅由全色图像即可得到所需要的对偶 ＨＲ／ＬＲ字

典，其中ＨＲ字典是将全色图像进行分块而得到，

对全色图像进行下采样，再取其相对应的块作为

ＬＲ字典，这种构造字典的方法简单，但存在的缺点

是如果图像块的结构信息较弱或没有结构信息，则

从字典中选择适当的原子是一件比较困难的事情；

ＴｗｏＳｔｅｐ方法的提出，有效利用了低分辨多光谱图

像和高分辨全色图像的局部结构相似性［２０］．

近年来，深度学习在图像处理领域显示出巨大

的成功．加拿大多伦多大学的 Ｈｉｎｔｏｎ教授以及他的

学生Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖ
［２１］于２００６年在《Ｓｃｉｅｎｃｅ》杂志

上发表了一篇关于深度学习的文章，文章指出深度

学习网络结构具备以下两个特征：第一，包含多个隐

藏层的人工神经网络具有优异的特征学习能力，经

过网络学习得到的特征对数据本身有着本质的刻
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画；第二，可以通过“逐层初始化”（ｌａｙｅｒｗｉｓｅｐｒｅ

ｔｒａｉｎｉｎｇ）来降低训练深度神经网络的难度，通过无

监督学习实现“逐层初始化”．深度学习能够模拟视

觉感知系统的层次结构，通过建立包含有多个隐藏

层结构的机器学习模型，对大量数据的训练得到更

为有用的特征；它起源于神经网络，是一种深层次的

非线性网络结构，通过这一非线性结构更优地逼近

复杂函数，深层的结构使深度学习具有极强的表达

能力和学习能力，当它用于处理图像时，能够学习到

图像的“部分整体”的分解关系，它在人脸识别、字

符识别、图像去噪［２２２３］等方面取得了远优于传统浅

层神经网络的结果．

卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，

ＣＮＮｓ）是一种典型的深度学习模型，它利用空间相

对关系减少参数数目以提高训练性能，是第一个真

正获得成功的深度架构［２４］．ＣＮＮｓ融合了局部感受

野、共享权值和下采样来实现位移缩放和扭曲不变

性，如ＬｅＮｅｔ５是一个典型的ＣＮＮｓ，它有２个卷积

层、２个采样层和２个全连接层
［２５］．首先，局域感受

野指的是每一个卷积层的神经元都只与它上一层的

一个小邻域内的神经单元相连接，以提取初级的视

觉特征；第二，权值共享指的是同一个特征图中的神

经元可以共享网络权值，它的优点是可以减少网络

结构中的参数；第三，下采样降低了特征图的分辨

率，降低了位移缩放和扭曲的敏感度；由此可见，

ＣＮＮｓ的３个特征保证了卷积神经网络的平移不变

性，减小了对位移缩放和扭曲的敏感度以及对提取

出的特征出现位置的不敏感性．在卷积神经网络之

后，也出现了许多其他的深度学习模型，如去噪自动

编码［２６２７］、ＤＣＮ
［２８］和Ｓｕｍｐｒｏｄｕｃｔ

［２９］等．

尽管卷积神经网络可以识别有变换的模式，具

有一定的鲁棒性，并已成功应用于人脸识别、车牌识

别［３０］、行为识别［２４］、语音识别［３１］和图像分类［３２］等

计算机视觉的研究领域，目前很少有将它用于图像

融合的工作．本文将深度学习用于全色图像与多光

谱图像融合，在传统卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮｓ）的基础上，构建了深度

支撑值学习网络（ＤｅｅｐＳｕｐｐｏｒｔＶａｌｕｅＬｅａｒｎｉｎｇ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＳＶＬＮｅｔｓ）模型，该模型每一层的基本

结构包括卷积层和线性层，该基本单元提供了一种

对输入图像的多尺度、多方向、各向异性、非下采样

的冗余变换．同时该模型去掉了卷积神经网络中的

下采样过程，使得输入图像在进行各级滤波时，自适

应地学习出不同的支撑值滤波器，以获得对图像的

最优表示．

本文所提方法用于全色图像与多光谱图像融合

时突显出了３个优点：（１）ＤＳＶＬＮｅｔｓ模型在学习

过程中不仅仅依赖于经验风险，它能够自适应地学

习各级分解时的最优支撑值滤波器；（２）多尺度支

撑值滤波器能够最优发现图像的本质特征，有效提

取各级图像的高频信息；（３）将全色图像的高频信

息注入到光谱图像中，减少了图像的空间与光谱扭

曲，与已有融合算法相比较，本文所提方法融合图像

质量较高．

本文在第２节中详细介绍深度支撑值学习网络

的构建模型；在第３节中给出深度支撑值学习网络

的计算过程以及全色图像与多光谱图像的融合步

骤；将深度支撑值学习网络用于全色图像与多光谱

图像融合，并将融合结果与经典的融合方法作比较；

在第４节中给出具体的实验结果，并对实验结果进

行分析．

２　深度支撑值学习网络

２１　深度卷积神经网络（犆犖犖狊）

深度学习网络模型可被视为包含了多个隐藏层

的人工神经网络模型，为了得到有效的特征以提高

预测与分类的准确性，需要利用海量的训练数据

来训练网络结构．在深度神经网络中，通过对上一层

输出的非线性变换来实现复杂函数的逼近性能．

ＣＮＮｓ模型是一个典型的深度学习模型，它的优势

在于可以将图像直接作为网络的输入，它的权值共

享网络结构降低了网络模型的复杂度，减少了权值

的数量．卷积神经网络结构图如图１所示，从图１可

以看出，多层的结构组成了ＣＮＮｓ模型，其中网络

的每一层都由数个二维平面组成，每个二维平面又

都由数个独立神经元构成，网络中的任一中间级都

由犆层和犛 层串接而成，其中犆层为卷积层，犛层

为特征映射层，通过映射面上神经元的权值共享，降

低选择参数的复杂度和减少参数的个数．

２２　深度支撑值学习网络

在深层神经网络的各模型包括上述ＣＮＮｓ中，

各层中的滤波器大都通过最小化经验风险获得系数．

然而，最小化经验风险的准则难以保证训练出的网

络具有好的推广性能，类似于支撑向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ

ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）．在本节中我们使用如图２

所示的网络基本单元．
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图１　卷积神经网络结构示意

图２　深度支撑值学习网络基本单元

该基本网络包括卷积层和线性层，令输入犡∈

犚犱（狔∈犚），犚
犱为输入空间，犱为维数，通过卷积操作

犆后，再经过隐藏层神经元的传递函数进行映射

（犡）：犚
犱
→犚狇，狇为特征空间的维数，其输出经过线

性层，通过权值犠 和偏置犫后得到输出结果．在基

本单元的训练中，输入训练数据｛狓犻，狔犻｝
犖

犻＝１
，输出的

估计函数为犳（犆，犠，狓犻）＝犠
Ｔ
（犆犡）＋犫．定义目标

函数：

　 犚（犆，犠）＝∑
犖

犻＝１

犔［狔犻，犳（犆，犠，狓犻）］＋γ
犠 ２

２
（１）

其中犔［狔犻，犳（犆，犠，狓犻）］＝［狔犻－犠
Ｔ
（犆犡）－犫］

２．

基于深度神经网络中表征学习的思路，令期望

输出等于输入．类似于ＳＶＭ 中求解权值的思路，首

先将基本网络的估计函数写为

犳（犡）＝∑
犖

犻＝１

α犻犓（犆犡，犆犡犻）＋犫 （２）

这里犓（犆犡，犆犡犻）＝（犆犡）
Ｔ
（犆犡犻），犻＝１，…，犖 是

核函数，α犻是支撑矢量犡犻的支撑值．将估计函数写

成矩阵形式：

０， １Ｔ

１，
［ ］

Ω
［］犫
犪
＝
０［］
犢

（３）

其中：Ω犻犼＝犓犻犼＋犐犻犼／γ；犓犻犼＝犓（犆犡犻，犆犡犼）；犢＝

狔犻，…，狔［ ］犖
Ｔ，α＝ α１，…，α［ ］犖

Ｔ；１＝ １，…，［ ］１ Ｔ．采

用交替迭代算法优化网络参数，更新过程如下：首先

固定犆，计算α，犫的解析解：

犫＝
１ＴΩ

－１犢

１ＴΩ
－１１

α＝Ω
－１（犢－犫１

烅

烄

烆 ）

（４）

　　下一步，令犃＝Ω
－１，犅Ｔ＝

１ＴΩ
－１

１ＴΩ
－１１
，则式（４）进

一步表示为

犫＝犅
Ｔ犢，

α＝犃（犢－犫１）＝犃（犐－１犅
Ｔ）｛ 犢

（５）

　　定义犙＝犃（犐－１犅
Ｔ），犙是一个（犖×犖）的矩

阵，假设各像素点的支撑值与以该点为中心的映射领

域的中心点的支撑值相似，则取犙的中央行向量组

成方阵，获得卷积层中的权值犆．在网络训练完毕之

后，取出卷积层的输出，可以得到一系列的支撑值图

像｛犐１，犐２，…，犐犽，…，犐犾｝和序列近似图像，序列近似

图像则由原始图像犘与它的支持值图像的差得到

犘１ ＝犘；

犐犽 ＝犉犽×犘犽；

犘犽＋１ ＝犘犽－犐

烅

烄

烆 犽

（６）

其中：犽（犽＝１，２，…，犾）为网络模型的隐含层层数；

犉１，犉２，…，犉犽，…，犉｛ ｝犾 为序列支撑值滤波器；“×”

为卷积运算．

则图像的重构过程为

犘＝犘犾＋１＋∑
犾

犽＝１

犐犽 （７）

３　基于犇犛犞犔犖犲狋狊的融合算法

本文将深度学习理论用于遥感图像融合，基
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于卷积神经网络结构构建了深度支撑值学习网

络（ＤｅｅｐＳｕｐｐｏｒｔＶａｌｕｅＬｅａｒｎｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＳＶＬ

Ｎｅｔｓ），该网络模型在使用深度卷积神经网络时，去

掉了隐藏层的下采样操作．ＤＳＶＬＮｅｔｓ网络模型可

以有效选取输入图像在各级分解时使用的最优支撑

值滤波器，使其能够获取图像的本质特征．经ＤＳＶＬ

Ｎｅｔｓ学习得到的序列卷积层图像和线性层图像，对

序列卷积层图像采用绝对值取大法进行融合，得到

融合后的序列卷积层图像；对线性层图像在过完备

ＤＣＴ字典下进行分块稀疏表示得到块稀疏系数，

对稀疏系数使用绝对值取大法进行融合，进而得

图３　ＤＳＶＬＮｅｔｓ网络计算过程

到融合后的线性层图像；最后，将融合后的序列卷

积层图像与线性层图像按照式（７）进行重构，得到

融合后的高分辨多光谱图像．

３１　犇犛犞犔犖犲狋狊模型

全色图像与多光谱图像的融合要尽量保持光谱

图像的光谱信息和全色图像的空间信息，因此本文

对传统卷积神经网络结构（图１）进行了修改，取消

每一单元池化层犛的下采样过程，将其修改为前层

输出图像与卷积层图像犆的差值层，修改后的网络

结构保持了隐含层所有图像的大小与输入图像大小

相同的特点，并将修改后的网络结构用于全色图像

与多光谱图像的融合，网络计算过程如图３所示．除

去输入层和输出层，中间隐含层共５层，即由５对

犆犛串接构成隐含层，其中犆层为卷积层，犛层为线

性层；首先对低分辨的多光谱图像进行上采样，使其

大小与全色图像大小一致，将上采样后多光谱图像

的４个波段与全色图像相拼接，构成网络模型的输

入层；输出层输出的是网络结构的各卷积层图像以

及最后一个隐藏层的线性层图像．

（１）犆１层为卷积层．犆１得到的图像为原始输入

图像与学习得到的滤波器组卷积操作后的图像犐１

（犐１＝｛犐
１
１，犐

２
１，…，犐

犳
１｝），犳为滤波器的个数，犐１对应

式（６）中的犐１．

（２）犛２为线性层．获取对目标的局部平移不变

性的描述，传统的卷积神经网络结构是对犆１层的图

像进行下采样，进而得到犛２层的图像．本文去掉了

对犛２层的下采样过程，这一层被视为线性层，它得

到的是原始输入图像犘与犆１层的卷积图像犐１的差

值图像犘２（犘２＝｛犘
１
２，犘

２
２，…，犘

犳

２
｝），犘２对应式（６）中

的犘２．

（３）犆３，犆５，犆７和犆９为卷积层．实现原理与犆１层

的实现原理相似，即将一组可训练滤波器组分别与

犛２，犛４，犛６和犛８线性层图像进行卷积，分别得到卷积

层图像犆３，犆５，犆７和犆９，它们分别对应于式（６）中的

犐犽，犽（犽＝２，３，…，犾）为网络模型的隐藏层的层数．本

文ＤＳＶＬＮｅｔｓ网络结构包含５个隐藏层，故犽的最

大值为５．

（４）犛４，犛６，犛８和犛１０为线性层．实现原理与犛２层

的实现原理相似，将上一隐藏层的线性层图像视为

该层的输入图像，将其与该层的卷积层图像相减，得

到的差值即为该层的线性层图像，即将犛２，犛４，犛６和

犛８层的图像分别与犆３，犆５，犆７和犆９层的图像相减，

得到线性层的差值图像犛４，犛６，犛８和犛１０，它们分别

对应于式（６）中的犘犽＋１．

（５）输出层输出各卷积层图像以及犛１０层的线

性层图像．

文中采用自编码方式训练ＤＳＶＬＮｅｔｓ网络模

型．自编码器可以通过无标签学习得到一个能更好

地表示输入数据的特征模型．它使用了反向传播算

法，并让目标值等于输入值，自编码神经网络尝试学

习一个犺狑，犫（狓）≈狓的函数，它试图逼近一个恒等函

数，从而使得输出 狓^接近于输入狓．网络训练过程

为：依次训练网络的每一层，进而预训练整个深度神
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经网络．首先利用原始输入数据训练仅包含有一个

隐藏层的网络结构，训练结束之后扩展网络结构为

包含有两个隐藏层的深度支撑值学习网络，再次进

行训练；每一次训练过程都是采用自编码方式进行，

即固定前面狋－１层，增加第狋层，以此类推直到将

整个网络训练完毕．这些各层单独训练所得到的权

重被用来初始化最终的深度网络的权重，再对整个

网络进行“微调”．

３２　图像融合

由３．１节可知，网络结构输出层输出的是多光

谱图像Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｎ和全色图像ＰＡＮ这５个波段图

像的犆１，犆３，犆５，犆７，犆９和犛１０层图像，卷积层图像主

要包含图像的边缘和轮廓等高频信息，对其采用

绝对值取大法进行融合，得到融合后的各卷积层

图像；线性层主要包含图像的低频信息，对其采用

分块稀疏表示再融合的方法．文中构造了过完备离

散余弦变换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏｓｉｎｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＣＴ）字典

犇ＤＣＴ，将线性层图像分块后在犇ＤＣＴ字典下使用正交

匹配追踪（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）算

法进行稀疏表示，对稀疏系数采用绝对值取大法进

行融合，得到融合后线性层图像；最后，将融合后的

各卷积层图像和线性层图像按式（７）进行重构，得到

融合后的高分辨多光谱图像．

过完备ＤＣＴ字典由ＤＣＴ变换获得，给定序号

狓（狀）（狀＝０，１，…，犖－１），有

犡犮（０）＝
１

槡犖
∑
犖－１

狀＝０

狓（狀） （８）

犡犮（犽）＝
２

槡犖∑
犖－１

狀＝０

狓（狀）ｃｏｓ
（２狀＋１）犽π

２犖
（９）

　　将其写成矩阵的形式：

犡犮 ＝犆犖狓 （１０）

　　犆犖是犖×犖 变换矩阵，其行向量为余弦基．离

散余弦变换后得到一个完备字典，再将其扩展成为

过完备离散余弦字典，图４所示为已经构造好的过

完备ＤＣＴ字典．

全色图像与多光谱图像的融合过程具体描述

如下：

（１）由图３的ＤＳＶＬＮｅｔｓ网络计算过程可以得

到多光谱图像各波段的序列卷积层图像和线性层图

像，即犆
犱
１，犆

犱
３，犆

犱
５，犆

犱
７，犆

犱
９和犛

犱
１０，其中犱（犱＝１，…，４）

表示为多光谱图像的波段数．同时得到全色图像的

序列卷积层图像和线性层图像，即犆
犘
１，犆

犘
３，犆

犘
５，犆

犘
７，

犆
犘
９和犛

犘
１０，其中犘表示为全色图像；

图４　过完备ＤＣＴ字典（犇ＤＣＴ）

（２）将多光谱图像各波段的犆
犱
１，犆

犱
３，犆

犱
５，犆

犱
７和

犆
犱
９图像与全色图像的犆

犘
１，犆

犘
３，犆

犘
５，犆

犘
７和犆

犘
９图像分

别采用绝对值取大法进行融合，得到融合后高分辨

多光谱图像的犆
犉狌

１ ，犆
犉狌

３ ，犆
犉狌

５ ，犆
犉狌

７ 和犆
犉狌

９ 图像，其中

犉狌表示为各波段融合后的图像；

（３）将多光谱图像各波段的犛
犱
１０图像与全色图

像的犛
犘
１０图像分别进行融合．首先对各图像进行分

块，将图像块在犇ＤＣＴ字典下稀疏表示，对稀疏系数

按绝对值取大法进行融合，得到融合后高分辨多光

谱图像的犛
犉狌

１０图像；

（４）将（２）和（３）得到的融合后的图像犆
犉狌

１ ，犆
犉狌

３ ，

犆
犉狌

５ ，犆
犉狌

７ ，犆
犉狌

９ 和犛
犉狌

１０按照式（７）进行重构，最终得到

融合后的高分辨多光谱图像．

其中（１）～（４）过程中和各卷积层图像犆表示

式（７）中图像犐，线性层图像犛表示式（７）中的图

像犘．

４　实验结果与分析

文中使用ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ和Ｇｅｏｅｙｅ数据集，与经典

的主成分分析方法（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，

ＰＣＡ）
［２］、ＡＷＬＰ

［９］方法、ＰＮＴＳＳＣ方法
［２０］和单尺度支

撑值变换方法（ＳｕｐｐｏｒｔＶａｌｕｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＶＴ）
［１４］

进行比较，以验证本文所提方法的有效性，各对比算

法的参数设置与文章中的参数设置相同．在对融合结

果进行分析时采用了主观评价法与客观评价指标相

比较的方法，评价指标包括有相关系数（犆犆），通用图

像质量指数（犝犐犙犐），均方根误差（犚犕犛犈），全局融

合指标（犙４）
［３３］，光谱角映射（ＳＡＭ）

［３４］和全局相对

光谱损失（ＥＲＧＡＳ）
［３５］．

（１）相关系数（犆犆）

相关系数（ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，犆犆）反映的

８８５１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年



是融合图像与参考图像对应谱带的相似程度，理想

值为１，值越接近于１表示融合后图像的光谱损失

越少，与参考图像越相近．其表示形式为

犆犆＝
∑
犕

犻＝１
∑
犖

犼＝１

［犉（犻，犼）－μ犉］［犡（犻，犼）－μ犡］

∑
犕

犻＝１
∑
犖

犼＝１

［犉（犻，犼）－μ犉］
２

∑
犕

犻＝１
∑
犖

犼＝１

［犡（犻，犼）－μ犡］槡
２

（１１）

其中：犉（犻，犼）和 犡（犻，犼）分别表示图像大小均为 犕×犖

的融合后图像和参考图像；μ犉和μ犡分别表示犉（犻，犼）

和犡（犻，犼）的均值．

（２）通用图像质量指数（犝犐犙犐）

通用图像质量指数（犝犐犙犐）用于评价融合图像

与参考图像的结构失真程度，其理想值为１，越接近

于１说明图像融合质量越好，犝犐犙犐定义为

犝犐犙犐＝
σ犉犡

σ犉σ犡
×
２μ犉μ犡

μ
２

犉 ＋μ
２

犡

×
２σ犉σ犡

σ
２

犉 ＋σ
２

犡

（１２）

其中：σ犉犡表示犉（犻，犼）和犡（犻，犼）的协方差；σ犉和σ犡分别

表示犉（犻，犼）和犡（犻，犼）的标准差．

（３）均方根误差（犚犕犛犈）

均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，犚犕犛犈）

表示融合图像与参考图像的差异程度，其理想值为０，

即犚犕犛犈值越小则表示融合结果越理想．犚犕犛犈定

义为

犚犕犛犈＝
１

犕犖 ∑
犕

犻＝１
∑
犖

犼＝１

［犉（犻，犼）－犡（犻，犼）槡
］（１３）

　　（４）全局融合指标（犙４）

全局融合指标（犙４）反映了融合图像与参考图

像在空间和谱间的整体相似程度，融合结果越好，

犙４的值越接近于１．首先应对图像进行分块（犇×犇），

对每一块按式（１４）计算犙４．

犙４＝犈（犙４（犇×犇） ） （１４）

其中，犙４（犇×犇），狓和狔由式（１５）计算得到

犙４（犇×犇）＝
４［犈（狓·狔）－狓

－·狔
－］

犈（狓 ２）－ 狓－ ２＋犈（狔
２）－ 狔

－ ２
·

　　　
狓－ · 狔

－

狓－ ２＋ 狔
－ ２

狓＝犡１（犻，犼）＋α犡２（犻，犼）＋β犡３（犻，犼）＋γ犡４（犻，犼）

狔＝犉１（犻，犼）＋α犉２（犻，犼）＋β犉３（犻，犼）＋γ犉４（犻，犼

烅

烄

烆 ）

（１５）

　　（５）光谱角映射（犛犃犕）

光谱角映射（ＳｐｅｃｔｒａｌＡｎｇｌｅＭａｐｐｅｒ，犛犃犕）表

示融合图像与参考图像的光谱相近程度，其理想值

为０，即光谱越相近，犛犃犕 越小．犛犃犕 定义为

犛犃犕＝ａｒｃｃｏｓ
〈狌犡，狌犉〉

狌犡 ２· 狌犉
（ ）

２

（１６）

其中，狌犉和狌犡分别表示犉（犻，犼）和犡（犻，犼）的谱向量．

（６）全局相对光谱损失（犈犚犌犃犛）

全局相对光谱损失（ＥｒｒｅｕｒＲｅｌａｔｉｖｅＧｌｏｂａｌ

ＡｄｉｍｅｎｓｉｏｎｎｅｌｌｅｄｅＳｙｎｔｈèｓｅ，犈犚犌犃犛）表示对融

合图像各个谱带进行总体的性能评价，其理想值

为０，犈犚犌犃犛值越小，表示融合结果越好．犈犚犌犃犛

定义为

犈犚犌犃犛＝１００
犺
犾

１

犽∑
犓

犽＝１

犚犕犛犈

狓－（ ）
犽槡

２

（１７）

其中：犺
犾
表示全色图像与多光谱图像分辨率之比；犽

表示多光谱图像的谱带数，狓－犽为各谱带的平均值．

４１　犙狌犻犮犽犅犻狉犱图像集实验

ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ卫星数据来源于印度的孙德尔本斯

（拍摄于２００２年１１月２１日）和中国的西安（拍摄于

２００８年９月３０日），该卫星获取的全色图像的分辨

率为０．６ｍ，多光谱图像的分辨率为２．４ｍ．实验中

将原始图像作为参考图像，将其进行采样因子为４

的下采样，下采样后的图像作为实验图像，下采样

后的全色图像的分辨为２．４ｍ，多光谱图像的分

辨率为９．６ｍ．文中所用的多光谱图像和全色图像

的大小均为６４×６４和２５６×２５６，参考图像大小为

２５６×２５６；图５所示为１０组测试图像的多光谱图

像，表１为这１０组图像融合后的结果图像的平均数

值指标；图６和图７所示为单幅图像的融合结果，其

客观评价指标如表２和表３所示，表中最优指标均

用加粗字体表示．

　　表１为来自ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ卫星的１０组图像的平

均数值指标，从该表中可以看出本文所提出的基于

深度支撑值学习网络的图像融合方法得到的平均融

合指标均大于对比算法中相应的数值指标．图６所

示为单幅图像的融合结果对比图，其中图６（ａ）和

（ｂ）分别为多光谱图像和全色图像，（ｃ）为参考图像，

从图中可以看出ＰＣＡ方法融合后的图像较暗，光谱

扭曲较严重；ＡＷＬＰ方法融合后的结果有较强的空

间扭曲和光谱扭曲；ＰＮＴＳＳＣ方法的融合结果空

间保持较好，但光谱信息有失真；单尺度ＳＶＴ方法

融合后的结果图像较模糊，且空间失真较严重；相较

于对比算法，本文所提方法得到的融合图像较好地保

持了图像光谱信息和空间信息．表２为图６融合后的

数值指标，从表２可以看出，本文方法的犆犆，犝犐犙犐，

犚犕犛犈，犙４，犛犃犕 和犈犚犌犃犛 这６个指标均优于其

它对比算法的相应数值指标．
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图５　测试图像集

图６　图像融合结果
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表１　图５的平均数值指标

指标 ＰＣＡ方法 ＡＷＬＰ方法 ＰＮＴＳＳＣ方法 ＳＶＴ方法 ＤＳＶＬＮｅｔｓ方法

犆犆 ０．８６０８ ０．９１８８ ０．９３３８ ０．９３８９ ０９４８２

犝犐犙犐 ０．６８２５ ０．８７６６ ０．９３１５ ０．９３１７ ０９４７５

犚犕犛犈 ０．１３２４ ０．１２６０ ０．０７５５ ０．０７３６ ００６８０

犙４ ０．６１４３ ０．７９０６ ０．８２８８ ０．８０６３ ０８４８７

犛犃犕 ６．３６１０ １４．５２２０　 ６．０７２１ ４．６９２６ ４６３２８

犈犚犌犃犛 ４．２４９２ ３．８４５１ ２．４５０７ ２．３５９０ ２１８９３

表２　图６融合结果的数值指标

指标 ＰＣＡ方法 ＡＷＬＰ方法 ＰＮＴＳＳＣ方法 ＳＶＴ方法 ＤＳＶＬＮｅｔｓ方法

犆犆 ０．９１１６ ０．９２９４ ０．９４８８ ０．９４７６ ０９６２２

犝犐犙犐 ０．６８３３ ０．８４５３ ０．９４８０ ０．９４３０ ０９６２２

犚犕犛犈 ０．１１８４ ０．１３２８ ０．０６０４ ０．０６１８ ００５２８

犙４ ０．６４８７ ０．８１５１ ０．８９４４ ０．８６１０ ０９１０１

犛犃犕 ３．５３３９ ３．８６５３ ２．８４０７ ２．５６０３ ２５３４１

犈犚犌犃犛 ２．２５４２ ２．４１５１ １．１４７５ １．１７６８ １００８２

图７　图像融合结果

表３　图７融合结果的数值指标

指标 ＰＣＡ方法 ＡＷＬＰ方法 ＰＮＴＳＳＣ方法 ＳＶＴ方法 ＤＳＶＬＮｅｔｓ方法

犆犆 ０．９０７７ ０．９２６８ ０．９３７７ ０．９０８３ ０９４９５

犝犐犙犐 ０．６７７０ ０．９００６ ０．９３７６ ０．８９１０ ０９４７３

犚犕犛犈 ０．１４４７ ０．１１８３ ０．０８２１ ０．０９９３ ００７２９

犙４ ０．６０７６ ０．８３０１ ０．８８１３ ０．７５４６ ０８８１６

犛犃犕 ６．１０２０ ２２．５０２８　 ７．２０６１ ５．６０４４ ５５５００

犈犚犌犃犛 ５．２１５２ ４．２５４８ ２．９５２２ ３．５６７１ ２６２４２

　　从图７可以看到，基于ＰＣＡ方法融合后的图像

较暗，光谱扭曲较严重；基于 ＡＷＬＰ方法融合后的

结果有边界模糊；单尺度ＳＶＴ方法的方法融合图像模

糊，空间扭曲较严重；而ＰＮＴＳＳＣ方法和本文方法的

结果图像光谱信息较接近于参考图像，融合效果较

好．表３为图７融合后的数值指标，从表３可以看出，

本文方法的犆犆，犝犐犙犐，犚犕犛犈，犙４，犛犃犕 和犈犚犌犃犛

这６个指标均优于其它对比算法的相应数值指标．

４２　犌犲狅犲狔犲图像集实验

Ｇｅｏｅｙｅ卫星数据来源于澳大利亚的霍巴特（拍

摄于２００９年２月２４日），此卫星获取的全色图像的

分辨为０．５ｍ，多光谱图像的分辨率为２ｍ．实验中
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将原始图像作为参考图像，将其进行采样因子为４的

下采样，下采样后的图像作为实验图像，下采样后的

全色图像的分辨率为２ｍ，多光谱图像的分辨率为

８ｍ．文中所用的多光谱图像大小均为６４×６４，全色

图像大小均为２５６×２５６，参考图像大小为２５６×２５６；

图８所示为１０组测试图像的多光谱图像，表４为这

１０组图像融合后的结果图像的平均数值指标；图９

和图１０所示为单幅图像的融合结果，其客观评价指

图８　测试图像集

图９　图像融合结果
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表４　图８的平均数值指标

指标 ＰＣＡ方法 ＡＷＬＰ方法 ＰＮＴＳＳＣ方法 ＳＶＴ方法 ＤＳＶＬＮｅｔｓ方法

犆犆 ０．９１８４ ０．９２２９ ０．９４０１ ０．９３０２ ０９５２９

犝犐犙犐 ０．７３６０ ０．８８６１ ０．９３７１ ０．９１８６ ０９５２２

犚犕犛犈 ０．１４０４ ０．１４１５ ０．０７７５ ０．０９０１ ００７０９

犙４ ０．６１３９ ０．７６１９ ０８４９３ ０．７６７７ ０．８４０８

犛犃犕 ６．３０９１ １６．１８６４　 ６．６９５５ ５．９７０４ ５６１３９

犈犚犌犃犛 ３．８８０８ ３．９４８０ ２．１７９２ ２．４９０８ １９７１２

表５　图９融合结果的数值指标

指标 ＰＣＡ方法 ＡＷＬＰ方法 ＰＮＴＳＳＣ方法 ＳＶＴ方法 ＤＳＶＬＮｅｔｓ方法

犆犆 ０．９４０４ ０．９４４４ ０．９７０７ ０．９５７７ ０９７４０

犝犐犙犐 ０．７７０４ ０．８８７９ ０．９７０４ ０．９４４３ ０９７３９

犚犕犛犈 ０．１３６６ ０．１４７２ ０．０５９７ ０．０７６９ ００５７６

犙４ ０．６７２８ ０．８１８４ ０９０５８ ０．８８２０ ０．８９５５

犛犃犕 ３．７２６８ １１．４８８１　 ４．２７３９ ５．３０５６ ３９４２１

犈犚犌犃犛 ３．２８６２ ３．５４６１ １．４８１６ １．９０５９ １４０９６

图１０　图像融合结果

表６　图１０融合结果的数值指标

指标 ＰＣＡ方法 ＡＷＬＰ方法 ＰＮＴＳＳＣ方法 ＳＶＴ方法 ＤＳＶＬＮｅｔｓ方法

犆犆 ０．９１２２ ０．９２４２ ０．９２０５ ０．９４８８ ０９５５４

犝犐犙犐 ０．７６８８ ０．８９０３ ０．９１７６ ０．９４３１ ０９５５０

犚犕犛犈 ０．１２１８ ０．１２２５ ０．０８８４ ０．０７１１ ００６６４

犙４ ０．６２４５ ０．７４０７ ０．７７７０ ０．７３２８ ０７７８５

犛犃犕 ８．９３４３ １７．５４０８　 １１．９２６０　 ６５８６５ ８．３７９８

犈犚犌犃犛 ４．０５５５ ３．８７６３ ２．８９８８ ２．２４９９ ２１６４７

标如表５和表６所示，表中最优指标均用加粗字体

表示．

　　表４为来自Ｇｅｏｅｙｅ卫星的１０组图像的平均数

值指标，从该表中可以看出本文所提出的基于深度

支撑值学习网络的图像融合方法中的犆犆，犝犐犙犐，

犚犕犛犈，犛犃犕 和犈犚犌犃犛这５个指标均优于对比方

法的相应指标，而ＰＮＴＳＳＣ方法的犙４指标最优，

本文方法的犙４指标次之．图９所示为单幅图像的融

合结果对比图，其中图９（ａ）和（ｂ）分别为多光谱图

像和全色图像，（ｃ）为参考图像，从图中可以看出

３９５１８期 李　红等：基于深度支撑值学习网络的遥感图像融合



ＰＣＡ方法融合后的图像较暗，光谱扭曲较严重；

ＡＷＬＰ方法融合后的图像边界较模糊，有较少的空

间扭曲和光谱扭曲；ＰＮＴＳＳＣ方法的结果空间保

持较好，但图像较暗；单尺度ＳＶＴ方法融合后的结

果图像较模糊，空间失真较严重；而本文方法的结果

比较接近于参考图像，它较好地保持了光谱信息和

空间信息．表５为图８中各对比算法的数值指标，

从表５中可以看出，本文方法的犆犆、犝犐犙犐、犚犕犛犈、

犛犃犕 和犈犚犌犃犛这５个指标均优于对比方法的相

应指标，而ＰＮＴＳＳＣ方法的犙４指标最优，本文方

法的犙４指标次优，但从视觉效果上看本文方法所得

到的结果图像光谱信息和空间信息保持最优．

从图１０可以看出，基于ＰＣＡ方法融合后的图

像较暗，光谱扭曲较严重；单尺度ＳＶＴ方法融合后

的结果图像较模糊，空间失真较严重；ＡＷＬＰ方法

的光谱信息较接近于参考图像，但图像边界较模糊；

从视觉效果上看ＰＮＴＳＳＣ方法和本文方法的结果

空间保持较好，且光谱信息较接近于参考图像．但对

图像从客观指标上整体评价，可以看出本文方法的

犆犆，犝犐犙犐，犚犕犛犈，犙４和犈犚犌犃犛这５个指标均优于

对比方法的相应指标，而单尺度ＳＶＴ方法的犙４指

标最优，本文方法的犙４指标次优，但从视觉效果上

看本文方法所得到的融合结果图像空间信息最优，

光谱信息最接近于参考图像．

５　结　论

本文提出了基于深度支撑值学习网络（ＤＳＶＬ

Ｎｅｔｓ）模型的全色图像与多光谱图像融合方法，网络

模型各层中的滤波器通过最小化经验风险获得系

数．ＤＳＶＬＮｅｔｓ网络模型取消了传统卷积神经网络

结构中特征映射层的下采样过程，构建了由５个隐

藏层构成的适合图像融合的新网络模型，每一层的

基本结构包括卷积层和线性层，这样的基本单元提

供了一种对输入图像的多尺度、多方向、各向异性、

非下采样的冗余变换．为了验证本文方法的有效性，

文中使用了ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ和Ｇｅｏｅｙｅ卫星数据集，实验

结果表明，与ＰＣＡ，ＡＷＬＰ，ＰＮＴＳＳＣ和ＳＶＴ算法

相比较，本文所提方法的融合结果无论在主观视觉

还是客观评价指标上均优于对比算法，较好地保持

了图像的光谱信息和空间信息．

致　谢　感谢陕西省智能感知与大数据协同创新中

心、教育部创新团队和首批陕西省科技创新团队计划

以及国家“九七三”重点基础研究发展计划项目和国

家自然科学基金委重大研究计划的支持．计算机学报

编辑部和评委老师给出了宝贵意见，在此一并感谢！
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ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｅｎｓｉｎｇｂａｓｅｄ ｐａｎｓｈａｒｐｅｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ．ＩＥＥＥ

ＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒ，２０１２，９（４）：６２９６３３

［１８］ ＬｉＳＴ，ＹｉｎＨＴ，ＦａｎｇＬＹ．Ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎ

ｖｉａｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｖｅｒｌｅａｒｎｅｄｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓ．ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄ ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１３，

５１（９）：４７７９４７８９

［１９］ ＺｈｕＸＸ，ＢａｍｌｅｒＲ．Ａｓｐａｒｓｅｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｐａｎｓｈａｒｐｅｎｉｎｇ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅ

ａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１３，５１（５）：２８２７２８３６

［２０］ ＪｉａｎｇＣ，ＺｈａｎｇＨＹ，ＳｈｅｎＨＦ，ＺｈａｎｇＬＰ．Ｔｗｏｓｔｅｐｓｐａｒｓｅ

ｃｏｄｉｎｇｆｏｒｔｈｅｐａｎｓｈａｒｐｅｎｉｎｇｏｆｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ．ＩＥＥＥ

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄ

ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１４，７（５）：１７９２１８０５

［２１］ ＨｉｎｔｏｎＧＥ，ＳａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖＲＲ．Ｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ

ｏｆｄａｔａｗｉｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００６，３１３（５７８６）：

５０４５０７

［２２］ ＸｉｅＪＹ，ＸｕＬＬ，ＣｈｅｎＥＨ．Ｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｎｄｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ

ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ Ｎｅｕｒａｌ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＬａｋｅＴａｈｏｅ，ＵＳＡ，２０１２：

３５０３５８

［２３］ ＡｇｏｓｔｉｎｅｌｌｉＦ，ＡｎｄｅｒｓｏｎＭＲ，ＬｅｅＨ．Ｒｏｂｕｓｔｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ｗｉｔｈｍｕｌｔｉｃｏｌｕｍｎｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＬａｋｅＴａｈｏｅ，ＵＳＡ，

２０１３：１４９３１５０１

［２４］ ＪｉＳＷ，ＹａｎｇＭ，ＹｕＫ．３Ｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｆｏｒｈｕｍａｎａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ

ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１３，３５（１）：２２１２３１

［２５］ ＬｅＣｕｎＹ，ＢｏｔｔｏｕＬ，ＢｅｎｇｉｏＹ，ＨａｆｆｎｅｒＰ．Ｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｌｉｅｄｔｏｄｏｃｕｍｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥ，１９９８，８６（１１）：２２７８２３２４

［２６］ ＶｉｎｃｅｎｔＰ，ＬａｒｏｃｈｅｌｌｅＨ，ＢｅｎｇｉｏＹ，ＭａｎｚａｇｏｌＰＡ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ

ａｎｄｃｏｍｐｏｓｉｎｇｒｏｂｕｓｔｆｅａｔｕｒｅｓｗｉｔｈｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ．ＡＣＭＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２００８：１０９６１１０３

［２７］ ＶｉｎｃｅｎｔＰ，ＬａｒｏｃｈｅｌｌｅＨ，ＬａｊｏｉｅＩ，ｅｔａｌ．Ｓｔａｃｋｅｄｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ：Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｉｎ ａ ｄｅｅｐ

ｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈａｌｏｃａｌｄｅｎｏｉｓｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅ

ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１０，１１（６）：３３７１３４０８

［２８］ ＬｉＤ，ＤｏｎｇＹ．Ｄｅｅｐｃｏｎｖｅｘｎｅｔ：Ａｓｃａｌａｂｌｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒ

ｓｐｅｅｃｈｐａｔｔｅｒｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１２ｔｈＡｎｎｕａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｐｅｅｃｈＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ．

Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１１：２２８５２２８８

［２９］ ＰｏｏｎＨ，ＤｏｍｉｎｇｏｓＰ．Ｓｕｍｒｏｄｕｃｔｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ａｎｅｗｄｅｅｐ

ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐｓ（ＩＣＣＶＷｏｒｋｓｈｏｐｓ）．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，

Ｓｐａｉｎ，２０１１：６８９６９０

［３０］ ＺｈａｏＺｈｉＨｏｎｇ，ＹａｎｇＳｈａｏＰｕ，ＭａＺｅｎｇＱｉａｎｇ．Ｌｉｃｅｎｓｅ

ｐｌａｔｅｃｈａｒａｃｔｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋＬｅＮｅｔ５．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｙｓｔｅｍＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２０１０，２２（３）：

６３８６４１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（赵志宏，杨绍普，马增强．基于卷积神经网络ＬｅＮｅｔ５的车

牌字符识别研究．系统仿真学报，２０１０，２２（３）：６３８６４１）

［３１］ ＯｓｓａｍａＡＨ，ＭｏｈａｍｅｄＡＲ，ＪｉａｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ／ＡＣＭ Ｔｒａｎｓ

ａｃｔｉｏｎｓｏｎ ＡｕｄｉｏｓｐｅｅｃｈａｎｄＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１４，

２２（２２）：１５３３１５４５

［３２］ ＳｍｉｒｎｏｖＥＡ，ＴｉｍｏｓｈｅｎｋｏＤＭ，ＡｎｄｒｉａｎｏｖＳＮ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ｏｆｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒＩｍａｇｅＮｅｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ

ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．ＡＡＳＲＩＰｒｏｃｅｄｉａ，２０１４，

６（１）：８９９４

［３３］ ＡｌｐａｒｏｎｅＬ，ＢａｒｏｎｔｉＳ，ＧａｒｚｅｌｌｉＡ，ＮｅｎｃｉｎｉＦ．Ａｇｌｏｂａｌ

ｑｕａｌｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆｐａｎｓｈａｒｐｅｎｅｄｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｙ．

ＩＥＥＥＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２００４，１（４）：

３１３３１７

［３４］ ＡｌｐａｒｏｎｅＬ，ＷａｌｄＬ，ＣｈａｎｕｓｓｏｔＪ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ｐａｎｓｈａｒｐｅｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：Ｏｕｔｃｏｍｅｏｆｔｈｅ２００６ＧＲＳＳｄａｔａ

ｆｕｓｉｏｎｃｏｎｔｅｓｔ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅ

Ｓｅｎｓｉｎｇ，２００７，４５（１０）：３０１２３０２１

［３５］ ＷａｌｄＬ，ＲａｎｃｈｉｎＴ，ＭａｎｇｏｌｉｎｉＭ．Ｆｕｓｉｏｎｏｆｓａｔｅｌｌｉｔｅｉｍａｇｅｓ

ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｐａｔｉａｌｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ：Ａｓｓｅｓｓｉｎｇｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｒｅｓｕｌｔｉｎｇ

ｉｍａｇｅｓ．ＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，

１９９７，６３（６）：６９１６９９

犔犐犎狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７６，Ｐｈ．Ｄ．

ｃａｎｄｉｄａｔｅ，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｐａｔｔｅｒｎ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犔犐犝 犉犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６３，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ｐａｔｔｅｒｎ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犢犃犖犌犛犺狌犢狌犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７８，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｉｇｎａｌａｎｄｉｍａｇｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犣犎犃犖犌 犓犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９９２，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

５９５１８期 李　红等：基于深度支撑值学习网络的遥感图像融合



犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｍａｎｙｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｒｅｑｕｉｒｅｉｍａｇｅｓｗｉｔｈ

ｂｏｔｈｈｉｇｈｓｐａｔｉａｌａｎｄｈｉｇｈｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ．Ｄｕｅｔｏｔｅｃｈｎｏ

ｌｏｇｉｃａｌｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓｏｆｒｅｍｏｔｅｒｓｅｎｓｏｒｓ，ｔｈｅｓｅｉｍａｇｅｓｃａｎｎｏｔ

ｂｅｏｂｔａｉｎｅｄｅａｓｉｌｙ．Ａｎｄｔｈｅｅａｒｔｈｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｔｅｌｌｉｔｅｓａｒｅ

ｃｏｍｐｏｓｅｄｏｆｓｅｖｅｒａｌｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ （ＭＳ）ｃｈａｎｎｅｌｓａｎｄａ

ｐａｎｃｈｒｏｍａｔｉｃ（ＰＡＮ）ｃｈａｎｎｅｌ．ＴｈｅＭＳｉｍａｇｅｓｐｒｏｖｉｄｅｔｈｅ

ｍｏｒｅｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｌｅｓｓｓｐａｔｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｔｈｅ
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