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摘　要：　Pansharpening通过在多光谱图像中注入全色图像的空间细节，从而获得高分辨率的多光谱图像 . 但细

节注入的同时，可能会引起光谱失真 . 为了提高融合图像的光谱保真，本文提出了一种空谱结合的 Pansharpening方

法 . 充分利用全色和多光谱图像之间潜在的光谱关系，对全色图像的光谱信息进行增强，继而将增强后的全色图像细

节注入多光谱图像中，并建立了统一的变分Pansharpening模型，同时实现了融合图像的光谱信息保持和空间结构细节

增强 . 在不同数据集上进行的数值实验表明，相比现有的Pansharpening方法，本文所提方法具有比较好的融合效果，

尤其在光谱保真方面，更具有一定的优势 .
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Abstract:　Pansharpening aims at improving spatial resolution and retaining spectral resolution for multispectral (MS) 
image with an aided panchromatic (PAN) image.  Most of the existing methods improve the spatial resolution of MS image 
by injecting spatial details acquired from the PAN image, which may lead to spectral distortion.  This paper proposes a joint 
spectral-spatial pansharpening method.  By exploiting the underlying spectral correlation between the PAN and MS images, 
a spectral-enhanced PAN (SPAN) image is produced.  Then the detail of the SPAN image is injected into the MS image, 
which leads to a unified variational pansharpening model to obtain a fused image with both spatial structure-enhanced and 
spectral-preserved.  Experiments on different datasets confirm the effectiveness of the proposed pansharpening method, es⁃
pecially in the fidelity of spectra.
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1　引言

近年来，遥感图像被广泛应用于民用和军事领域

的目标识别、矿产勘查、资源调查、灾害评估、环境监测

等［1~5］. 然而，受成像设备和外部因素的影响，大多数光

学对地观测卫星（如 QuickBird，WorldView，SPOTS 等）

所提供的图像空间分辨率或光谱分辨率都是有限的 .

利用多模态遥感图像的互补信息生成具有丰富光谱和

空间信息的图像是非常必要且迫切的［6~8］. 因此，融合

多光谱（MultiSpectral，MS）和全色（PANchromatic，PAN）
图像，也称为Pansharpening技术，成为遥感图像处理的

研究热点之一 .
Pansharpening是将高分辨率全色图像的空间几何

结构与低分辨率多光谱（Low Resolution MultiSpectral，
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LRMS）图像的光谱信息相结合，得到高分辨率多光谱

（High Resolution Multispectral，HRMS）图像 . 现有的

Pansharpening方法主要分为四大类［9~12］：基于成分替换

（Component Substitution，CS）的方法、基于多分辨率分

析（Multiresolution Analysis，MRA）的方法、基于变分优

化（Variational Optimization，VO）的方法和基于深度学

习（Deep Learning，DL）的方法 . 前三种方法是经典的模

型依赖的方法，后一种方法可以看作数据驱动的

方法［13~17］.
基于成分替代的方法首先对多光谱图像进行投

影，得到独立的光谱和空间信息，然后用投影空间中

全色图像的空间结构代替多光谱图像的空间结构信

息 . 这种方法也被称为光谱类方法，包括主成分分析

（Principal Component Analysis，PCA）［18］、Gram-Schmidt
（GS）变换［19~22］和强度 - 色调 - 饱和度（Intensity-Hue-

Saturation，IHS）变换［23，24］等 . IHS方法易于实现，且具有

较高的光谱保真度 . Li等［25，26］基于自适应 IHS变换，提

出了一种基于导向滤波器的细节注入的 Pansharpening
方法（Guided Filtering Detail Injection，GFDI），该方法通

过导向滤波器从观测到的图像中产生对偶尺度的细

节，并将其注入上采样的多光谱图像中 . 另一种具有

代表性的方法是 PCA 域引导滤波（Guided Filter in 
PCA Domain，GFPCA）［27，28］，该方法在 2014 年 IEEE 数

据融合竞赛中获得“最佳论文挑战”奖 . 尽管基于成分

替代的方法在绘制空间细节方面具有高保真度的优

势，但它可能会导致显著的光谱失真 .
基于多分辨率分析（MRA）的方法首先从PAN图像

的高频部分中提取细节，然后将空间细节注入MS图像

中，从而生成融合图像 . 这类方法也被称为空间类方

法 . 空间滤波器如平均值滤波、中值滤波、小波函数、高

斯函数等，都可以用作低通滤波器 . 一种简单且有效的

方法是基于平滑滤波器的亮度调制（Smoothing Filter-
Based Intensity Modulation，SFIM）［29］，它使用线性低通

滤波器（即平均值滤波）来得到高频细节 . 此外，小波变

换 如 二 进 小 波 变 换（Decimated Wavelet Transform，

DWT）［30］、非抽取离散小波变换（Undecimated Wavelet 
Transform，UDWT）［31］、“a-trous”小 波 变 换（A Trous 
Wavelet Transform，ATWT）［32］等也得到了广泛的应用 .
由于小波分析的多分辨率特性，基于小波的 Pansharp⁃
ening方法具有较好的光谱保真能力 . 此外，MRA 与其

他滤波器如 curvelet 变换［33］、contourlet 变换［34］、广义拉

普拉斯金字塔（Generalized Laplacian Pyramid，GLP）［35］、
调 制 传 递 函 数 广 义 拉 普 拉 斯 金 字 塔（Modulation 
Transfer Function Generalized Laplacian Pyramid，MTF-

GLP）［36］、基于回归注入系数的广义拉普拉斯金字塔

（Generalized Laplacian Pyramid with Regression-Based 

Injection Coefficients，GLP-Reg）［37］、基于内容的广义拉普

拉斯（Context-Based Genialized Laplacian Pyramid with 
Bisquare Regression，GLP-BR）回归［38］等的结合，也带来

了许多有效的 Pansharpening 方法 . 这类基于多分辨率

分析的方法具有光谱一致性的优点，但却具有较高的时

间复杂度，因而在实时应用方面具有一定的局限性 .
相比较，CS和MRA方法的主要不同表现在如何从

PAN 图像中提取空间细节，以及如何将细节注入上采

样的 LRMS图像中 . 而细节注入或细节增强的方法，在

图像超分辨（Super Resolution，SR）中已经得到了广泛

的研究，从而引出了基于 SR的或基于变分优化的 Pan⁃
sharpening方法 .

基于变分优化（VO）的方法，也称正则化方法，包括

基于稀疏表示的方法、基于 SR 的方法和贝叶斯方法 .
这类方法主要根据图像观测模型和先验知识，通过建

立优化变分模型来解决 Pansharpening 问题［39~43］. 观测

模型通常假设 PAN 图像和 LRMS 图像分别由 HRMS 的

空间下采样和光谱退化产生 . 如文献［40，43］利用

PAN 是 HRMS 的线性组合，从而建立了“P+XS”的融合

模型 . 而先验知识表示了融合后的 HRMS 图像所满足

的约束条件，如稀疏性［44~47］、全变差［48］、非局部相似

度［49，50］或低秩［51，52］. 稀疏先验假设图像在某变换域中

是稀疏的，且可以表示成字典原子的线性组合 . 通过

抽取全色和多光谱图像对的 Patch，产生原始训练集，

并从中产生冗余字典 . 然后通过匹配追踪（Matching 
Pursuit，MP）、正交匹配追踪（Orthogonal Matching Pur⁃
suit，OMP）等方法，计算得到表示系数，即稀疏表示的

系数 .
图像超分辨的一个基本原理是LR和HR图像或字

典在空域有着共同的特征 . 对于遥感图像的超分辨，这

一基本原理可同时拓展到空间域和光谱域 . Zhou 等

人［53］提出了一种混合颜色映射方法，通过利用光谱域

的 LR 高光谱（Hyperspectral，HS）图像和彩色图像之间

的光谱映射关系，从而生成了一幅 HR的高光谱图像 .
文献［54］中提出了一种同时减少和全分辨率训练样本

的CNN Pansharpening模型跨尺度学习策略 . 为了解决

CNN 中的小尺度数据和梯度消失问题，文献［55］设计

了基于密集块和残差学习的深度网络 . 本文作者在之

前的工作中［56］，通过将光谱映射与亮度调制相结合，显

示了光谱映射的有效性 . 另外，文献［13］表明，利用深

度卷积神经网络来学习光谱信息，可有效地从 RGB 图

像中恢复 HS图像 . 以上光谱增强的相关文献表明，通

过扩大 PAN图像的光谱范围来恢复多波段的MS或HS
图像是可行的 . 因此，在光谱域超分辨的启发下，本文

提出了一种新的Pansharpening方法 . 该方法学习了LR
全色和多光谱图像之间的光谱关系，并将此关系应用
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到对应的HR的全色和多光谱图像中，得到了光谱增强

的全色图像 . 进而对光谱增强后的全色图像进行精细

化处理，并与细节注入的方法相结合，建立了统一的变

分Pansharpening模型 .
2　相关知识

2. 1　空间退化模型

Pansharpening 通过增强 LRMS 图像的结构细节来

获得HRMS图像 . 从这个角度来看，pansharpening是一

种空间超分辨相关的方法 . 空间 SR的一个主要假设是

LRMS图像是一个下采样的HRMS图像 . LR PAN和HR 
PAN图像之间的关系如图1所示 .

首先，沿着图像的空间维，抽取图像的包含所有波

段的 patch，且 patch 相互重叠 . 记 Xmsi Î RL ´ c2

是 LRMS
图像 Xms 的第 i个图像块，空间窗口大小为 c ´ c，L表示

波段数，i = 12N， 其中 N 代表图像的空间大小 .
XMSi Î RL ´ r2c2

是相应的HRMS图像XMS的第 i个图像块，

它 的 窗 口 大 小 为 rc ´ rc，其 中 r 为 降 采 样 因 子 .
YPANi Î R1 ´ r2c2

和 Ypani Î R1 ´ c2

分别 表示原始 HR 全色图

像YPAN和其对应空间位置的降采样全色图像Ypan的第 i
个图像块 . 则 LR/HR 图像中第 i个 patch对的关系可表

示为

          Xmsi =XMSi A i，   Y ipan = Y iPAN A i （1）
其中，A i Î RC 2 ´ c2

为局部已知的空间采样矩阵，其元素为

1或0.
2. 2　光谱映射

在 Pansharpening 中的一个基本假设是 PAN 和

LRMS 图像分别是 HRMS 图像沿着光谱维和空间维的

退化（图 1）. 针对光谱间关系，PAN 图像通常含有 R，

G，B 三个通道，而 MS 图像一般包含了 R，G，B 和近红

外等 4或 8个波段 . 因此，全色PAN图像的RGB三个波

段可以通过MS各波段的线性组合来表示［40，43］，即

YPANi =B i XMSi （2）
其中，B i Î R1 ´ L 是多光谱传感器的局部光谱响应，通常

是未知的，B 的各个分量即为线性组合的系数，其

和为1.
式（2）描述了 PAN 图像与 HRMS 图像之间的光谱

关系，如图 1所示，这种关系已被应用到遥感图像融合

中［13，53，56］. 文献［53］通过通道间的相关性，使高光谱图

像可由彩色图像通过光谱映射而生成 . 因此，HRMS图

像可表示为

XMSi = T iYPANi （3）
其中，T i Î RL ´ 1 为局部图像块谱映射算子，可视为局部

谱退化矩阵B i的伪逆算子 .
式（3）给出了图 1中Pansharpening过程的另一种解

释，即在PAN图像上添加光谱信息而生成HRMS图像 .
从此角度上来看，Pansharpening 可以看作一种光谱增

强或光谱超分辨的方法 . 需要说明的是，对于大多数卫

星图像数据集，PAN 和 MS 图像的波长有部分重叠，这

为利用光谱映射提高PAN图像的光谱范围提供了合理

的解释 .
局部光谱映射算子代表了PAN图像和高光谱分辨

率（PAN 和 HRMS）图像块之间的关系 . 根据图像超分

辨的基本原理，则此种关系可传递到对应的低光谱分

辨率（pan和MS）图像块之间，从而有

Xmsi = T iYpani （4）
式（3）和式（4）从光谱域建立了 PAN 和 MS 图像之

间的关系 . 已知 PAN 图像后，即可生成相应的高空间

分辨率的 MS图像 . 其中，问题的关键是确定光谱映射

算子，这将在下一节给出 .
3　所提出方法

3. 1　基于光谱映射的Pansharpening
如式（3）所示，通过对HR PAN图像进行光谱映射，

可以得到 HRMS 图像的估计 . 然而，由于缺乏光谱信

息，它只是真实的HRMS图像的粗略近似 . 因此这里我

们称其为光谱增强的 PAN（SPAN）图像，记为 YSP，则式

（3）可以重写为

YSPi = TSPiYPANi （5）
其中，YSPi 是 YSP 的局部图像块，并且 TSPi 为预估图像

SPAN 与 PAN 图像相应的具体局部光谱映射算子 .
从超分辨的角度来看，局部光谱映射算子可以

通过字典学习、投影学习、局部嵌入邻域等多种方式

从一对低/高光谱分辨率的图像块或特征中学习 . 本

文在光谱退化模型和光谱正则化的基础上，建立如下

的变分问题，同时形成对光谱映射和预估计的HRMS图

像的估计 .

图1　Pansharpening中的光谱-空间关系
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其中，第一项是与式（1）中的空间退化模型和式（3）中

的光谱映射相关的数据保真项，第二项是光谱映射的

数据拟合项，第三项是光谱映射算子的平滑先验项 .
  × 2

F
表示 Frobenius范数，参数 λi (i = 12)起到两项间的

平滑作用 . 式（6）称为基于光谱映射（Spectral Mapping，
SM）的Pansharpening方法 .

最优化模型（6）可采用交替极小化方法求解，并可

通过梯度下降、共轭梯度下降等优化算法得到两个变

量 . 图 2显示了融合后的图像 . 显然，光谱增强的 PAN
（SPAN）图像不仅继承了 PAN图像的空间结构，而且引

入了一定的光谱信息，相比原PAN图像，融合结果有了

一定的提升 . 然而，这是一个粗略的估计，SPAN图像具

有严重的光谱失真 . 因此有必要对 SPAN 图像进行细

化以进一步改进融合结果 .
3. 2　空谱结合的Pansharpening

上述融合过程采用了光谱类Pansharpening方法，而

众所周知，光谱类的融合方法在空间细节上有一定的不

足，因此，需要结合空间类的MRA Pansharpening方法对

结果进行进一步的细化 . 空间细节注入的方法中，大都

提取的是PAN图像的细节，在此，利用光谱增强的SPAN
图像代替PAN图像，并以细节注入（SMDI）作为正则化，

提出了如下的统一的空谱结合的Pansharpening模型，即

min
TSPi B i YSPi XMSi

∑
i = 1

N
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
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þ
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F
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F
+ λ4





XMSi - ( )~

Xmsi +G i⊗ ( )TSPiYPANi -
- -- ----- --
YPANi

2

F

（7）

其中，前三项是数据保真项，包含了中间融合图像和最

终融合图像的空间和光谱退化过程，第四项是光谱平

滑度的约束项，最后一项是正则化细节注入项，
- -- ----- --
YPANi是

PAN 图像经过低通滤波器（如平均滤波器、小波滤波

器）处理后的低频图像块 . TSPiYPANi -
- -- ----- --
YPANi 表示提取

SPAN图像块的高频细节 .~Xmsi为上采样MS图像
~
Xms的

图像块 . 向量G i =[g1i g2i gLi ]
T为第 i个波段的注入

增益，通常定义为上采样的 MS 图像与低通滤波后的

PAN 图像之间的比值 . 符号⊗表示按元素相乘 . 参数

λi (i = 124)为损失函数中不同项的正则化参数 . 当

λ2 = λ4 = 0，对应了式（6）中的谱映射的 Pansharpening方
法；当除最后一项外的所有项都等于 0且TSPi= 1时，则

对应了细节注入的Pansharpening方法 .
式（7）不仅结合了 Pansharpenging过程中的空间和

光谱退化过程，并有机地结合了空间细节注入和光谱

映射算子，从而形成了不同图像，包括观测图像、预估

图像和最终融合的HRMS图像之间关系的建模 .
式（7）的优化问题是一个非凸优化问题 . 求解该模

型可以使用多种优化方法，如最快下降法、相邻交替线

性化最小化（Proximal Alternating Linearized Minimiza⁃
tion，PALM）［57，58］、高斯-塞得尔型惯性近端交替线性化

最小化（Gauss-Seidel type inertial Proximal Alternating 
Linearized Minimization，GiPALM）［59］算法等 . 本文中采

用的是 GiPALM，由于篇幅限制，具体算法就不在此

赘述 .
4　实验结果

在 QuickBird，WorldView-2，WorldView-3，Spot-6 和

Pléiades这些公开数据集上进行实验 . 所有的数据集包

含一个 HR PAN 图像与一个相应的 LRMS图像 . Quick⁃
Bird，Spot-6 和 Pléiades 卫星的 MS 图像包含 4 个光谱波

段，即 red，green，blur 和 near-infrared（NIR）. WorldView-

2 和 WorldView-3 由 8 个光谱波段组成，分别为 coastal，
blue，green，yellow，red，red edge，NIR-1 和 NIR-2. MS 图

像的大小是 256 ´ 256，而 PAN 图像的大小是 1 024 ´
1 024.

根据 Wald等人［60］的方案，进行降分辨率（Reduced 
resolution）的实验 . 首先对已知的 MS 和 PAN 图像进行

低通高斯滤波，然后在水平方向和垂直方向上分别以 r
采样率对结果进行下采样，并通过一个因子为 r的多项式

核（EXP）对下采样图像进行插值，得到LR MS图像，最后，

将原MS图像作为参考图像，对融合后的图像进行评价 .
将所提出的 SMDI 方法与几种具有代表性的 Pan⁃

(a) PAN

(c) SPAN (d) 参考图像

(b) MS

图2　QuickBird数据集融合结果
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sharpening 方法进行比较，包括：基于 CS 的 PCA［18］，
GS［19，20］，GFDI［25，26］，GLP-Reg［37］和 BDSD-PC［21］方法；基

于 MRA 的 MTF-GLP［36］，SFIM［29］和 GLP-BR［38］方法；基

于 VO 的方法——P+XS［40］. 此外，为了证明光谱映射

和细节注入相结合的有效性，我们还进行了可分离

的 SM+SFIM 实验［50］，该方法利用 SFIM 方法对 SM 生

成的图像进行进一步细化 . 各种方法的参数根据原

文，手动调到最优 . 在所提方法中，图像块的空间窗

口大小为 3 ´ 3. 正则化参数 λ1 = 0.1，λ2 = 0.7，λ3 = 0.04

和 λ4 = 0.3.
实验中的评价指标为相关系数（CC）［61］、光谱角

（SAM）［62］、相关维度全局合成误差（ERGAS）［63］和通用

图像质量指数（UIQI）或Q-指数［64］. 同时，也比较了各种

方法的时间复杂度，但考虑到相同大小的每种图像在

同样方法下的执行时间几乎相同，因此，只在表 1中给

出了时间复杂度的比较 .
4. 1　实验1： QuickBird数据集

在QuickBird卫星的MS和 PAN图像的空间分辨率

分别为 2.44 m 和 0.61 m. PAN 图像的波长从 450 nm 到

900 nm.
图 3（a）和（b）分别显示了 LRMS 和 PAN 图像 . 图 3

（c）为参考的HRMS图像，图 3（d）~（k）为各种方法融合

后的HRMS图像 . 显然，PCA，GS和P+XS方法的结果存

在严重的光谱失真 . 融合后的 PCA图像中的植物颜色

比参考图像中的植物颜色浅 . GS得到的结果也有明显

的模糊 . MTF-GLP，GFDI，SFIM，GLP-BR以及 BDSD-PC
等方法对光谱信息的处理较好，但颜色略暗于真实图

像 . 融合后的GLP-Reg图像空间细节得到了增强，但又

有比较明显的光谱失真 . GLP-BR的空间细节恢复得较

好，但同样存在一定程度的光谱失真 . SM+SFIM方法具

有较高的光谱相似性，但空间一致性和细节性均弱于

SMDI方法 .
表 1中的评价指标与视觉效果基本一致，分别用粗

体和下划线标记了最优和次优的方法 . 在 CC，ERGAS
和 UIQI 方面，SMDI 具有比较好的数值，在光谱保真度

和空间增强之间得到了很好的均衡 . 另外，基于 MRA
的方法（MTF-GLP）由于滤波的原因，其时间复杂度低

于基于 CS 的方法（PCA 和 GS）. SM+SFIM 比 SFIM 花费

更多的时间 . 基于回归的方法（GLP-BR和BDSD-PC）相

对耗时较少，而迭代法P+XS，GFDI和 SMDI比其他方法

更加耗时 . 从总体上看，所提的 SMDI算法在速度劣势

的情况下，在抑制光谱失真和保持空间细节方面具有

一定的优势 .

(a) EXP

(f) MTF-GLP

(k) BDSD-PC

(b) PAN

(g) P+XS

(l) SFIM

(c) Reference

(h) GLP-Reg

(m) SM+SFIM

(d) PCA

(i) GFDI

(n) SMDI

(e) GS

(j) GLP-BR

图3　QuickBird数据集的Pansharpening结果

1531



电 子 学 报 2023 年
4. 2　实验2: WorldView数据集

WorldView-2 和 WorldView-3 提供了从 450 nm 到

800 nm 波长的 8 个波段 MS 图像和 PAN 图像 . World⁃
View-2 的 MS 和 PAN 图像的空间分辨率分别为 2 m 和

0.5 m，WorldView-3 的 MS 和 PAN 图像的空间分辨率分

别为 1.24 m 和 0.31 m. 两类图像的空间分辨率比值为

4. 其中，Sydney 市区属于 WorldView-2 数据集，Beijing
和Rio图像由WorldView-3卫星提供 .

图 4 所示显示了 Sydney 图像的降低分辨率的 Pan⁃
sharpening 结果 . PCA，GS，SMDI，GLP-BR，BDSD-PC 在

几何结构上表现较好，其中 BDSC-PC 中细节结构更加

清楚，P+XS 和 GFDI 存在光谱畸变 . 与 SFIM 和 SM+
SFIM 相比，SMDI虽然颜色略亮，但视觉效果更接近参

考图像 .

在其他 WorldView 数据集上的降分辨率实验结果

如图 5和图 6所示，与上述观测结果一致 . 这充分说明

GS 和 PCA 方法会产生明显的光谱失真 . P+XS 的频谱

域能力较差，同时空间细节也模糊 . SFIM 表现出更好

的清晰度，但是，光谱失真与较深的颜色仍然存在 .
SM+SFIM方法细节更清晰，光谱视觉更好，在 SAM上达

到最高水平，这可以归功于 SFIM 的细化 . MTF-GLP，

GLP-Reg，GLP-BR和BDSD-PC的结构较好，但光谱保持

能力相对较弱，其中 GLP-Reg 的光谱比参考图像亮，

BDSD-PC在结构保持方面具有一定的优势 . GFDI方法

未能在谱域和空间域之间进行权衡，在WorldView数据

集上表现出较强的空间结构增强，但出现了虚假的彩

色谱，特别是在图 6中 . 该方法具有良好的光谱保存能

力和清晰的结构维护能力 .

(a) EXP

(f) MTF-GLP

(k) BDSD-PC

(b) PAN

(g) P+XS

(l) SFIM

(c) Reference

(h) GLP-Reg

(m) SM+SFIM

(d) PCA

(i) GFDI

(n) SMDI

(e) GS

(j) GLP-BR

图4　WorldView-2(Sydney)卫星图像的降分辨率Pansharpening结果

表1　QuickBird数据集的质量评估结果

方法

EXP
PCA
GS

MTF-GLP
P+XS

GLP-Reg
GFDI

GLP-BR
BDSD-PC

SFIM
SM+SFIM

SMDI

CC
0.783 9
0.617 9
0.787 5
0.856 7
0.840 0
0.858 4
0.850 4
0.864 5
0.864 4
0.863 9
0.866 4
0.868 6

SAM
4.988 2
7.017 1
5.632 4
4.943 8
5.191 6
5.048 4
5.242 9
4.930 9
4.975 3
4.865 3
4.751 1

4.879 9

ERGAS
4.697 9
5.455 7
4.674 9
4.363 3
4.301 2
4.444 2
4.359 8
4.545 8
4.603 0
4.287 3
4.228 5
3.990 1

UIQI
0.662 6
0.536 5
0.691 9
0.788 3
0.748 8
0.787 6
0.777 0
0.806 2

0.791 6
0.799 1
0.803 3
0.805 2

时间/s

0.11
0.06
0.14
3.35
0.15
2.96
0.71
0.07
0.03

0.08
29.92
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(a) EXP

(f) MTF-GLP

(k) BDSD-PC

(b) PAN

(g) P+XS

(l) SFIM

(c) Reference

(h) GLP-Reg

(m) SM+SFIM

(d) PCA

(i) GFDI

(n) SMDI

(e) GS

(j) GLP-BR

图5　WorldView-3(Beijing)卫星图像的Pansharpening结果

(a) EXP

(f) MTF-GLP

(k) BDSD-PC

(b) PAN

(g) P+XS

(l) SFIM

(c) Reference

(h) GLP-Reg

(m) SM+SFIM

(d) PCA

(i) GFDI

(n) SMDI

(e) GS

(j) GLP-BR

图6　WorldView-3(Rio)卫星图像的Pansharpening结果
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表 2 给出了 WorldView-2 和 WorldView-3 数据集降

分辨率的评价指标 . 可以看出，基于 PCA 和 GS的方法

在大多数图像中表现良好 . 然而，这一结论无法通过视

觉分析来验证，因为融合后的图像比其他方法的光谱

失真更大 . 在基于GLP的方法中，GLP-Reg具有比较高

的空间指标，GLP-PC的CC和UIQI较小 . SM+SFIM产生

了一个较小的 SAM，SM紧随其后 . 在所有比较方法中，

SMDI 方法的 CC，ERGAS 和 UIQI 得分最高，SAM 值次

之，验证了 SMDI方法在保存光谱信息和空间信息方面

具有更好的性能 .

4. 3　实验3：Spot-6数据集

实验中使用了两张Spot-6卫星图像：村庄和农田 . MS
图像空间分辨率为 6 m，PAN图像空间分辨率为 1.5 m.
PAN图像的波长从455 nm到750 nm.

与 Quickbird 的数据集相比，Spot-6 数据集具有更

丰富的几何边缘和纹理，如图 7 和图 8 所示 . 因此，对

于 PCA，GS，GLP-Reg，GFDI，SMDI，GLP-BR，BDSD-PC
等擅长处理空间结构细节的方法，这些图像的视觉效

表2　World-View数据集的质量评估结果

测试图像

WorldView-2
(Sydney)

WorldView-3
(Beijing)

WorldView-3
(Rio)

方法

EXP
PCA
GS

MTF-GLP
P+XS

GLP-Reg
GFDI

GLP-BR
BDSD-PC

SFIM
SM+SFIM

SMDI
EXP
PCA
GS

MTF-GLP
P+XS

GLP-Reg
GFDI

GLP-BR
BDSD-PC

SFIM
SM+SFIM

SMDI
EXP
PCA
GS

MTF-GLP
P+XS

GLP-Reg
GFDI

GLP_BR
BDSD-PC

SFIM
SM+SFIM

SMDI

CC
0.899 2
0.969 6
0.970 4
0.971 5
0.954 3
0.972 0
0.966 2
0.967 6
0.973 6
0.974 6
0.974 5
0.975 0

0.928 7
0.974 5
0.973 7
0.973 7
0.959 9
0.975 3
0.969 4
0.971 1
0.977 3

0.975 3
0.976 0
0.976 2
0.834 4
0.928 3
0.931 6
0.926 0
0.900 2
0.927 7
0.913 3
0.916 6
0.933 6

0.932 7
0.933 0
0.933 6

SAM
5.070 4
4.844 3
4.813 6
4.240 9
5.721 5
4.480 9
5.410 5
4.976 4
4.362 6
4.147 0
4.075 4

4.149 8
6.689 4
6.868 6
6.906 2
6.691 4
7.383 8
6.827 3
7.199 2
6.743 2
6.702 3
6.662 1
6.597 5

6.598 0
5.626 7
5.761 5
5.538 4
5.272 5
5.686 4
5.313 0
5.916 7
5.308 5
5.673 1
4.710 3
4.501 6

4.526 7

ERGAS
5.926 2
3.775 8
3.738 0
3.690 9
4.237 8
3.901 3
4.000 6
4.568 4
3.913 1
3.485 5
3.472 1
3.395 3

7.141 0
4.437 0
4.501 4
4.590 4
5.369 8
4.591 2
4.879 1
5.300 5
4.335 7

4.414 2
4.371 1
4.370 0
9.134 4
7.123 8
7.049 9
7.695 6
7.675 2
7.800 1
7.784 8
8.622 2
7.826 4
7.376 7
7.365 3
7.332 5

UIQI
0.802 0
0.933 8
0.935 8
0.947 4
0.895 7
0.941 5
0.928 6
0.938 8
0.941 6
0.953 7
0.951 5
0.954 3

0.770 5
0.908 1
0.905 2
0.916 5
0.879 3
0.920 7
0.915 1
0.915 9
0.925 7
0.922 7
0.926 0
0.927 1

0.711 8
0.866 6
0.870 4
0.861 2
0.821 9
0.859 4
0.845 9
0.847 4
0.858 7
0.875 6
0.874 7
0.876 6
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(a) EXP

(f) MTF-GLP

(k) BDSD-PC

(b) PAN

(g) P+XS

(l) SFIM

(c) Reference

(h) GLP-Reg

(m) SM+SFIM

(d) PCA

(i) GFDI

(n) SMDI

(e) GS

(j) GLP-BR

图7　Spot-6 (Cropland)卫星图像的Pansharpening结果

(a) EXP

(f) MTF-GLP

(k) BDSD-PC

(b) PAN

(g) P+XS

(l) SFIM

(c) Reference

(h) GLP-Reg

(m) SM+SFIM

(d) PCA

(i) GFDI

(n) SMDI

(e) GS

(j) GLP-BR

图8　Spot-6 (Village)卫星图像的Pansharpening结果
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果更好，甚至比参考图像的细节更加清晰 . 但同时，

GLP-BR 具有比较大的光谱失真 . 从图 7 中放大的图

像可以看出，SMDI 生成的图像中细节的几何结构

比其他方法的细节丰富 . 另外，光谱保持较好的方

法 SFIM，MTF-GLP，SM+SFIM 和 SMDI 生成的融合图

像显示出的光谱颜色与参考图像相似 . 同时，GFDI
和 P+XS 在 Spot-6 数据集中比 Quickbird 和 WorldView
数据集表现出更好的光谱保持能力，如表 3 所示 .
总 之，与其他方法相比，该方法具有更好的融合

效果 .

4. 4　实验4：Pléiades数据集

Urban 图像由 Pléiades 卫星获取，分别提供 2 m 和

0. 5 m空间分辨率的 MS和 PAN图像 . PAN图像的波长

为480~830 nm.
与 Spots 数据集类似，Pléiades 数据集的图像也有

丰富的几何结构 . 从图 9 可以得出结论，PCA，GS，
GFDI，GLP-BR，BDSD-PC 和 SMDI 比其他方法产生更

多的细节 . 然而，GFDI 产生了一个比参考图像更明亮

的图像，有比较大的光谱失真，而 GLP-BR，BDSD-PC
在此数据集上有比较好的光谱保持表现 . 总体而

言，SMDI 方法具有较好的视觉效果和更少的光谱失

真 . 同时，如表 4 所示，SMDI 在质量评估指标上有极

大的提升，这进一步验证了无论在哪个数据集中，

SMDI 在光谱保真度和细节清晰度方面都具有良好

的表现 .

表3　Spot-6数据集的质量评估结果

测试图像

Cropland

Village

方法

EXP
PCA
GS

MTF-GLP
P+XS

GLP-Reg
GFDI

GLP-BR
BDSD-PC

SFIM
SM+SFIM

SMDI
EXP
PCA
GS

MTF-GLP
P+XS

GLP-Reg
GFDI

GLP-BR
BDSD-PC

SFIM
SM+SFIM

SMDI

CC
0.887 6
0.927 9
0.908 0
0.931 2
0.922 8
0.922 5
0.939 6
0.940 8
0.902 0
0.927 5
0.955 7

0.943 4
0.956 7
0.969 5
0.951 8
0.968 2
0.967 4
0.972 0
0.984 5
0.980 0
0.967 7
0.971 6
0.982 4
0.994 6

SAM
3.259 4
3.096 7
3.083 9
2.863 0
3.106 2
3.463 1
2.932 2
3.127 0
3.472 6
2.811 8
2.704 5
2.695 7

2.571 0
2.471 1
2.779 8
2.301 4
2.902 7
2.453 5
2.457 5
2.994 3
2.643 1
2.280 1
2.253 3
2.231 7

ERGAS
5.896 4
2.867 7
2.973 4
3.004 3
2.676 4
3.600 4
2.745 7
3.109 9
3.892 9
2.979 9
2.600 5
2.481 8

5.368 9
2.228 4
2.735 8
2.281 9
2.099 6
2.330 7
1.873 5
2.139 5
2.506 0
2.126 2
1.597 8

1.652 3

UIQI
0.830 7
0.893 0
0.892 7
0.928 6
0.878 3
0.863 2
0.938 7
0.895 9
0.836 5
0.925 7
0.954 8
0.975 9

0.865 1
0.889 7
0.945 3
0.966 8
0.878 2
0.892 8
0.984 3
0.919 9
0.872 0
0.971 0
0.939 8
0.993 6

表4　Pléiades数据集的质量评估结果

方法

EXP
PCA
GS

MTF-GLP
P+XS

GLP-Reg
GFDI

GLP-BR
BDSD-PC

SFIM
SM+SFIM

SMDI

CC
0.916 2
0.926 5
0.926 4
0.926 3
0.942 3
0.924 9
0.950 5
0.952 3
0.916 5
0.924 9
0.922 9
0.962 8

SAM
3.107 6
3.568 3
3.521 5
3.398 8
3.301 2
3.074 8
4.615 0
3.813 5
3.721 4
3.040 1
2.976 7
2.834 0

ERGAS
11.001 3
10.307 0
10.298 2
10.712 8

9.041 3
10.480 8
10.863 0

6.099 8
7.121 6

10.665 1
10.750 9

7.478 2

UIQI
0.867 3
0.884 5
0.884 7
0.883 2
0.905 3
0.881 7
0.924 8
0.899 4
0.847 3
0.882 8
0.879 6
0.938 1
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5　结论

本文提出了一种空谱结合的变分 Pansharpening方
法 . 基于观测模型，提出了一种光谱类方法，即光谱映

射，该方法利用低光谱分辨率 PAN 图像和高光谱分辨

率 MS 图像之间的关系，生成光谱增强 PAN 图像 . 此

外，为了得到更精确的估计，根据准则将光谱映射运用

到空间细节注入模型中 . 最后，结合光谱正则化，建立

变分 Pansharpening 模型，最终得到融合后的高分辨率

MS 图像 . 在实验中，对 4 个不同的卫星数据集进行了

质量评价 . 数值实验结果表明，所提方法在保持空间细

节和光谱保真方面要优于现有的其他几种方法 .
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