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CNN 联合多尺度 Transformer 的高光谱与多光谱图像融合 

徐光宪，周伟杰，马  飞 
（辽宁工程技术大学 电子与信息工程学院，辽宁 葫芦岛 125105） 

摘要：高光谱图像具有丰富的光谱信息，多光谱图像具有精妙的几何特征，融合高分辨率的多光谱图

像和低分辨率的高光谱图像可以获取更为全面的遥感数据图像。然而现有的融合网络大多数基于卷积

神经网络所设计，对于结构复杂的遥感类图像而言，依赖于核大小的卷积运算，容易导致特征融合阶

段缺乏一些全局上下文信息。为保证图像融合的质量，本文提出了一种 CNN（Convolutional Neural 

Network, CNN）联合多尺度 transformer 网络来实现多光谱和高光谱图像融合，结合了 CNN 的特征提

取能力与 transformer 的全局建模优势。网络将融合任务分为了两个阶段，特征提取阶段和融合阶段。

特征提取阶段，针对图像特性，基于卷积神经网络分别设计了不同模块用于特征提取。融合阶段，通

过多尺度 transformer 模块从局部到全局建立信息间长距离关联，最后通过多层卷积层将特征映射为高

分辨率的高光谱图像。经过在 CAVE 和 Harvard 数据集的实验结果表明，本文所提算法与其他经典算

法相比，能更好地提升融合图像的质量。 
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Fusion of Hyperspectral and Multispectral Images  

Using a CNN Joint Multi-Scale Transformer 
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(School of Electronic and Information Engineering, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China) 

Abstract: Hyperspectral images contain rich spectral information, and multispectral images have exquisite 

geometric features. More comprehensive remote sensing images can be obtained by merging high-resolution 

multispectral and low-resolution hyperspectral images. However, most existing fusion networks are based on 

convolutional neural networks. For remote sensing images with complex structures, convolution operations 

dependent on the kernel size tend to lead to a lack of global context information in the feature fusion stage. To 

ensure the quality of image fusion, this study proposes a convolutional neural network (CNN) combined with 

a multi-scale transformer network to realize multispectral and hyperspectral image fusion, combining the 

feature extraction capability of the CNN and the global modeling advantage of the transformer. The network 

divides the fusion task into two stages: feature extraction and fusion. In the feature extraction stage, different 

modules are designed for feature extraction based on the CNN. In the fusion stage, a multi-scale transformer 

module is used to establish a long-distance correlation between local and global information, and the features 

are mapped into high-resolution hyperspectral images through multilayer convolution layers. Experimental 

results on the CAVE and Harvard datasets show that the proposed algorithm can improve the quality of fused 

images better than other classical algorithms. 
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0  引言 

高光谱遥感技术是通过成像光谱仪对同一场景

的不同波段进行连续地遥感成像，获取多个波段的图

像数据。相较于其他遥感图像，高光谱图像具有更高

的光谱分辨率和更宽的光谱范围，能够捕捉到物体更
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丰富的光谱信息[1]。因此在地质勘察[2]、医疗诊断[3]、

人脸识别[4]等领域被广泛应用。然而受物理成像系统

的限制，高光谱图像在空间分辨率、光谱分辨率之间

需要进行一定的权衡，以较低的空间分辨率确保较高

的信噪比[5]。相反，对比于高光谱图像，多光谱图像

的波段有限，但空间分辨率较高[6]。因此，为了获取

更为准确和全面的遥感数据，融合高分辨率的多光谱

图像（High-resolution multispectral image，HR-MSI）

和低分辨率的高光谱图像（Low-resolution hyperspectral 

image，LR-HSI）是一种切实可行的办法。 

目前实现高光谱图像融合，主要分为 3 大类：基

于细节注入，基于优化和基于深度学习。基于细节注

入的方法，通过图像全色锐化方法实现 HSI 和 MSI 图

像融合。典型的有 Chen 的方法[7]和 Selva 的方法[8]。

虽然它们的计算效率较高，却不能保证融合图像的质

量，容易导致光谱失真。基于优化的方式有矩阵分解、

张量分解和贝叶斯表示。矩阵分解将遥感数据分解为

端元矩阵和丰度矩阵，通过对 HSI 端元矩阵和 MSI 的

丰度矩阵重建来进行图像融合[9]。典型的算法有耦合

非负矩阵分解[10]和 Lanara 的方法[11]。基于贝叶斯的

方法，以先验约束和后验概率密度最大化为目标来生

成最终的融合图像。典型的有 Sylvester 方程 [12]和

Akhtar 的方法[13]。基于张量分解的方法通常将 HSI 图

像看作一个三维张量，高空间分辨率的高光谱图像被

分割成若干图像块，对图像块聚类，划分为对应的图形

块集合[14]。典型的有 Tucker 分解[15-17]和 CP 分解[18]。

虽然基于优化的方法在性能方面有着不错的表现，但

它将融合问题视为了一个逆问题，依赖于相关传感器

特性的知识，通过设计适当的手工先验来获取所需结

果，这在实际应用中很难实现，存在着一定的局限性。 

基于深度学习的方法，通过构建可学习的深度神

经网络自动提取高光谱与多光谱图像特征，利用其非

线性拟合能力，建立 HR-MSI、LR-HSI 和对应的 HR-

HSI 之间输入到输出的映射关系，从而实现图像融合。

相比于依赖手工设置先验特征的优化方法，此类方法

利用学习到的映射关系作为先验知识来重建 MSI 和

HSI 中缺失的光谱与空间信息。因此这类方法能获得

更好的性能。 

随着深度学习的不断发展，尤其是卷积神经网

络，近年来遥感领域出现了许多基于 CNN 的融合方

法。Yang 等人[1]提出了一种结合 CNN 和空间注意力

的 HSI 和 MSI 融合方法，在特征表达过程中专注于

关键信息，增强融合图像的空间纹理细节。Li 等人[19]

通过 CNN 网络，将 PSF 和 SRF 通过退化模型视为可

学习的参数，帮助获得更准确的融合结果。虽然现有

的基于卷积神经网络的融合算法[20-22]，通过学习带有

卷积核的局部线性映射来提高泛化能力，但它们缺乏

对空间位置信息的有效利用，无法对特征图像建立长

程依赖关系，在特征融合阶段容易缺乏一些全局上下

文信息，融合表现也因此受限。 

近年来 Transformer 模型因其自注意力机制在许

多视觉任务中的出色表现而受到研究界的关注。通过

对图像的长距离依赖关系进行建模以编码特征。在融

合特征方面相比于依赖感受野的卷积，全局操作能更

好地表达图像特征。然而对图像融合而言，这种全局

聚合会牺牲局部特征的表达能力[23]。同时，现有的

transformer 网络大多针对 RGB 图像设计，难以适配

结构复杂度更高的遥感类图像。因此，需要进一步研

究和设计基于 transformer 网络的特征融合方法，以更

好地利用特征全局上下文建模和长程依赖关系，实现

特征融合，从而提高融合图像的质量和效果。 

针对以上问题，本文设计了一种 CNN 联合多尺

度 transformer 的高光谱与多光谱图像融合网络，结合

了 CNN 网络的特征提取优势以及 transformer 网络的

长距离建模能力。网络将图像融合分为了两个阶段，

特征提取阶段和特征融合阶段。具体而言，在特征提

取阶段基于CNN网络针对图像特性设计了不同模块，

有效地提取图像的特征信息，最后在特征融合阶段通

过多尺度 transformer 网络从局部到全局对特征图像

进行分析和处理，建立特征间长距离依赖关系，从而

实现图像特征的融合。 

1  问题表述 

给定 LR-HSI 图像、HR-MSI 图像和 HR-HSI 图

像，以张量的形式分别表示为 XN×w×h，Yn×W×H，ZN×W×H。

其中第一维表示光谱带数，第二维和第三维分别表示 

图像的宽度和高度，并且 n≪N，w≪W，h≪H。LR- 

HSI 图像是从 HR-HSI 图像退化得来。首先，通过高

斯滤波器对 HR-HSI 图像进行模糊处理，然后对图像

进行下采样操作。这一过程可表示为： 

   X＝ZGD                (1) 

式中：G 代表高斯滤波器；D 代表下采样算子。HR-

MSI 是通过光谱响应矩阵对 HR-HSI 图像进行下采样

所得。这一过程可以表示为： 

      Y＝RZ                 (2) 

式中：R 表示光谱响应函数。 

假设将网络整体描述为一个端到端的映射函数

f()，那么这个函数通过给定输入的值生成目标值。表

示如下： 

  F＝f(X,Y)               (3) 
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式中：X、Y 分别表示输入的 LR-HSI 图像和 HR-MSI

图像；F 则表示将要重建的 HR-HSI 图像。 

2  网络及实现 

网络分为特征提取和特征融合两个阶段，每个阶

段设计了不同的模块，完成阶段任务。特征提取阶段

通过残差通道注意力模块（Residual channel attention 

module，RCAM）和连续的多层次卷积模块（Multi-

level convolution module，MCD）完成对高光谱图像和

多光谱图像的特征提取。特征融合阶段通过多尺度

transformer 模块（Multi-scale transformer module，

MST）实现特征融合。 

2.1  整体网络 

本文提出的网络结构如图 1 所示。给定输入图像

LR-HSI X 和 HR-MSI Y。由于 X 的尺寸小于 Y，为了

保持融合图像的空间大小一致，首先通过双三次插值

对 X 进行空间上采样操作。之后将输入的 HR-MSI Y

和上采样后得到的HR-HSI XU通过相应模块进行特征

提取。多层次卷积模块注重于提取多光谱的空间纹理

细节特征，通过连续的多层次卷积模块实现对多光谱

空间信息的提取。残差通道注意力模块则注重于对光

谱信息的提取与增强。然后将两个模块提取的特征进

行初步融合，输入到多尺度 transformer 模块，通过对

不同尺度的特征进行长距离相关性建模，融合多光谱

的空间信息和高光谱的光谱信息。最后，输出特征通

过一系列卷积操作将融合特征映射为 HR-HSI Z，其中

为了防止光谱失真，网络最后引入了残差连接。 

 

图 1  CNN 联合多尺度 transformer 高光谱融合超分辨网络示意图 

Fig.1  Joint CNN and multi-scale transformer hyperspectral fusion super-resolution network 

 

2.2  多层次卷积模块 

多光谱图像与高光谱图像相比拥有着更多的空

间信息和几何特征。如何对其低级细节纹理特征中的

空间信息实现有效提取，是保证融合质量的关键之

一。受 Res2Net 网络[24]分层思想的启发。本文设计一

种多层次卷积模块，对图像进行各层次的划分，在不

同层面进行特征表达，提取图像的空间纹理信息。具

体结构如图 2 所示，首先对输入特征通过 1×1 卷积

层将低维图像转化为高维特征。随后将所得特征图分

成 s 个子组（Channel Splitting，CS），每个子组具有

相同的空间大小，分别用 yi 表示，其中 i{1,2,…,s}。

这样每个子组内部、通道之间的关联性更加紧密，可

以更好地捕捉到不同层次的特征。然后从第一个子组

开始通过独立的 3×3×C 卷积和 LeakyReLU 激活函

数实现特征提取后，将所得特征向下传递。同时为保

持原有特征图通道之间的关联性，将其与下一子组进

行相加合并。重复以上操作，直到最后一组。期间由

于组合爆炸的效应，每层输出包含着不同数量和不同

组合的感受野大小，获得不同细粒度的特征表达。这

一过程可表达为： 

  

  -1

1
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i ii
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y i
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        (4) 

式中：Ci表示 3×3 卷积；Li 表示激活函数；fi表示提

取的特征，其中本文将特征图分为 4 个子组。之后，

将所有子组中所得特征图重新合并（ Channel 

Merging，CM），输入 1×1 的卷积层实现信息交互和

通道还原。同时为防止网络梯度弥散引入了残差连

接，最后将所得特征与空间注意力图相乘实现特征增

强后进行输出，完成对空间信息的提取。其中空间注

意力图由平均池化对同一像素点不同通道求均值所

得，并通过一个卷积层和一个激活函数来优化空间注

意图中的空间权重。 
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2.3  残差通道注意力模块 

高光谱图像具有丰富的光谱信息，融合任务中如

何充分提取其中的特征和保留光谱信息是我们所关

注的重点。为此本文设计了一种残差通道注意力模

块，旨在通过学习优化通道注意力的权重实现对高光

谱图像光谱信息的关注提取。 

如图 3 所示，残差通道注意力模块，首先对上采

样（Spatial Upsampling，SU）后的高光谱图像通过 1

×1 卷积层进行通道调整和特征表达，然后将所得特

征图像通过平均池化层得到各个通道间的权重，采用

卷积层和激活函数优化各个通道间的权重。将其权重

作为加权系数，对特征图像的每个通道特征进行加权

汇聚，动态调整光谱波段的重要性。之后通过一系列

卷积操作进一步提高特征的表达能力和准确性，同时

通过残差连接以便更好地保留和传递光谱信息，最后

通过 1×1 卷积层调整特征映射的通道数进行输出。 

 

图 2  多层次卷积模块 

Fig.2  The multilevel convolutional module 

 

图 3  残差通道注意力模块 

Fig.3  The residual channel attention module 

 

2.4  多尺度 transformer 融合模块 

如何实现多光谱和高光谱之间的特征融合，是高

光谱超分辨率的关键。现有的深度融合模型，通常基

于卷积神经网络设计，缺少对特征间全局关系的探

索。近年来 transformer 网络因其在许多视觉任务中的

出色表现而受到研究界的广泛关注，通过自注意力机

制对图像之间的全局关系进行建模从而更好地表达

图像特征。 

受文献 [25]的启发，本文提出了一种多尺度

transformer 融合模块，以 Swin Transformer layer（STL）

为网络主干，通过其窗口的自注意力机制探索信息间

的依赖交互，同时结合下采样（Spatial Downsampling，

SD）金字塔结构，对融合特征从局部到全局实现信息

间的长距离相关性建模。 

多尺度 transformer 模块如图 4 所示。首先通过下

采样操作将融合特征分为不同的尺度，然后将各尺度

的特征输入连续的 STL 网络，探索各特征间的相关

性，之后通过 1×1 卷积层实现不同通道之间的信息

交互，最后通过上采样操作将各尺度还原为原来大

小，融合各尺度特征，实现特征长距离相关性建模。

具体来说 STL 网络中滑动窗口注意力机制，建立特征

间的信息关联时只与窗口内部信息相关。为实现特征

间的全局关联引入金字塔结构，融合特征每下采样一

次后，窗口内部信息范围更广，实现信息关联的距离

更长。随着金字塔的逐渐加深，窗口内部的信息范围

从局部区域扩展到全局，实现从细节信息到语义信息

的长距离相关性建模。其中，在上面的层，彼此靠近

的特征信息间贡献更多的相关性，实现对低级细节信

息间关联。下面的层，窗口信息范围逐渐扩散至全局，

实现语义信息间的关联。因此多尺度 transformer 模块
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在探索特征间长距离相关性时，能同时关注细节与语

义信息，从局部到全局建立特征间的信息关联，保证

特征融合的质量。 

 

图 4  多尺度 transformer 模块 

Fig.4  The multi-scale transformer module 

STL 结构如图 5 所示，包含两层 transformer 层，

第一层由基于窗口的多头自注意力模块（Window-

based multi-head self-attention，WMSA），归一化层

（Layernorm，LN）、多层感知机（Multilayer perceptron，

MLP）构成。第一层 transformer 将输入特征图像从通

道维度进行归一化后，分割成多个大小相等的不重叠

窗口。对于每个窗口，计算局部窗口自注意力，从而捕

获窗口内部的特征关系，具体步骤如公式(5)所示： 

 

图 5  Swin transformer 模块 

Fig.5  Swin transformer layer 

z z z
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 

Q W K W V W

QK
Q K V V

   (5) 

式中：WQ、WK、WV分别表示基于局部窗口z所生成

的映射矩阵，分别与z 相乘得到矩阵 Q、K、V，由此

生成局部窗口自注意力矩阵，P 为相对位置编码，d 表

示映射矩阵 Q 与 K 的向量维度，Attention 表示局部

窗口自注意力。随后再次进行归一化，防止训练过程

中的梯度消失和梯度爆炸问题。最后，通过多层感知

机进行输出。 

第二层 transformer 层采用基于偏移窗口的多头

自注意力模块（Shift window-based multi-head self-

attention，SW-MSA），对窗口进行滑动，计算滑动后

局部窗口自注意力，这样在双层滑窗机制的作用下实

现更多的信息交互。  

3  实验与分析 

3.1  数据集 

为评估 CNN 联合多尺度 transformer 网络在遥感

图像融合中的性能，本文在 CAVE、Harvard 和 Pavia 

University（PU）数据集上进行了实验，并与其他先进

方法进行了对比。 

CAVE 数据集包含 32 个高光谱图像，每张图像为

512×512 像素，31 个波段（400～700 nm）。训练时使

用前 20 张图像，后 12 张图像用于测试。原始 HR-HSI

图像通过交叠裁剪为 64×64×31 的图像作为训练样

本，LR-HSI 图像通过高斯滤波器模糊后下采样得到，

HR-MSI 图像则通过光谱响应矩阵下采样得到，总波

段为 3。 

Harvard 数据集由 50 张图像组成，每张图像为

1392×1040 像素，31 个波段（420～720 nm）。训练使

用前 30 张图像，后 20 张用于测试，处理方式与 CAVE

数据集相同。为了降低测试时间，测试数据从中心裁

剪为 512×512×31。 

PU 数据集来自意大利 Pavia University，图像为 610

×340 像素，103 个波段（0.43～0.86 μm）。选择中心 192

×192 区域，使用滑动窗口生成训练和测试图像。LR-

HSI 图像生成方式与 CAVE 数据集相同，HR-MSI 则通

过 IKONOS 光谱响应矩阵下采样生成，波段数为 4。 

3.2  配置环境与网络参数 

本文在单个 NVIDIA GeForce 3090 Ti GPU 中使

用 Pytorch 训练网络。采用均方误差作为损失函数。

同时选择具有默认参数的Adam优化器[26]来最小化训

练的损失参数，其中学习率被设置为 1×10
－4。训练

总迭代次数为 500 代，训练批次大小为 16。 

3.3  对比算法及评价指标 

为了评估所提出方法的性能，本文提出的方法与

深度学习类方法和经典的传统类方法做对比。其中基

于传统的方法有 NLSTF（Non-Local Sparse Tensor 

Factorization）[15]，NLSTF-SMBF（Non-Local Sparse 

Tensor Factorization - Semiblind Fusion） [16]，CSTF

（Coupled Sparse Tensor Factorization）[17]，基于深度学

习的方法有 SSRNET（Spatial–Spectral Reconstruction 
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Network） [27] ，ResTFNet（Residual Tensor Fusion 

Network）[28]，MHF-Net（Multispectral and Hyperspectral 

Image Fusion Network）[29]，HSRnet（Deep Spatiospectral 

Attention Convolutional Neural Network）[30]。同时使用

峰值信噪比（Peak signal-to-noise ratio，PSNR）、光谱

角映射（Spectral angle mapper，SAM）、相对全局融合

误 差 （ Error relative globale adimensionnelle de 

Synthese，ERGAS）和结构相似性指数（Structural 

similarity index，SSIM）这 4 个指标来对本文方法和

对比方法进行定量分析，PSNR 和 SSIM 测量空间域

中的融合质量。SAM 测量光谱质量，计算融合图像和

参考图像之间的平均光谱角度。ERGAS 测量融合结

果的整体质量，包括空间和频谱。PSNR 和 SSIM 值

越大，SAM 和 ERGAS 值越小表明融合质量越好。 

3.4  CAVE 数据集实验结果 

测试集由 CAVE 数据集中后 12 张图像组成。为

了更客观地展示各种算法的融合结果，我们取 12 幅

图像的客观评价指标的平均值，并标注红色最优，蓝

色次之，如表 1 所示，本文算法的所有客观指标都是

最优的。与表现最好的传统方法 NLSTF 相比 PSNR

指标提高了 1.88 dB，与性能第二的HSRnet相比PSNR

指标提高了 0.75 dB，其中 ERGAS 值在各算法对比中

也取得了最低值。表明本文方法在保留光谱信息的同

时能更好地提高空间分辨率。同时为显示每种算法在

测试集中每张图像上的表现，本文根据 CAVE 数据集

中 12 张测试图像的 PSNR 值绘制了雷达图。雷达图

的半径越大，测试图像的 PSNR 值越大，融合效果越

好。外圈数字代表 12 张测试图像。如图 6 所示，从

图中可以看出，本文经过了多次实验测试，该方法在

大多数图像上都获得了最优值，排除了实验的偶然

性，同时证明了本文方法的优越性。 

为了更直观地展示不同融合算法的有效性和融

合结果，本文给出了各算法融合结果与真实图像的伪

彩色图像（31-15-2 波段），重建图像与真实图像第 15

个波段的误差图，其中误差图由融合图像与真值图像

的误差绝对值生成，误差越小表示与原图像越接近。

同时为了方便观察图像，局部细节进行了放大。如图

7 所示，可以看出传统方法 NLSTF-SMBF 的融合性能 

表 1  不同方法在 CAVE 数据集上的融合结果 

Table 1  Fusion results of different methods on CAVE data set 

Methods 
CAVE 

PSNR SAM ERGAS SSIM 

CSTF 45.14 4.4 1.44 0.9873 

NLSTF 47.69 3.47 1.22 0.9887 

NLSTF-SMBF 42.82 6.12 2.06 0.9818 

SSRNET 44.41 2.60 1.40 0.9928 

ResTFNet 45.99 2.19 1.07 0.9947 

MHF-Net 48.40 2.01 0.85 0.9973 

HSRnet 48.82 1.86 0.79 0.9978 

Ours 49.57 1.77 0.67 0.9986 

Note: Red font represents the best; Blue font represents suboptimal. 

 

图 6  CAVE 数据集 12 张测试图片的 PSNR 值 

Fig.6  PSNR values of 12 test images in the CAVE dataset 

     

 

(a)GT 

 

(b) NLSTF-SMBF 

 

(c) NLSTF 

 

(d) CSTF 

 

(e) SSRNET 
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(f) ResTFNet 

 

(g) MHF-Net 

 

(h) HSRnet 

 

(i) Ours 

图 7  CAVE 数据集重建结果与误差图 

Fig.7  CAVE dataset reconstruction results and error images 

 

 

最差，小球部分光谱失真明显。基于深度学习的方法

中 SSRNET 小球部分失真明显，其余方法都取得了不

错的重建结果。其中对图像重建结果的细节部分结合

波段误差图，可以看出光亮部分本文方法的重建结果

更接近真实图像。表明本文方法在图像融合中具有更

好的性能，通过本文算法得到的融合图像具有最佳的

视觉效果。 

3.5  Harvard 数据集实验结果 

本文在 Harvard 数据集中选择了后 20 张图像作

为测试集，并展示了各种融合算法的客观评价指标平

均值，同时红色标注最优，蓝色次之。如表 2 所示，

实验结果表明，本文网络在各个方面都取得了最出色

的性能。与性能第二的 HSRnet 相比，PSNR 数值提高

了 0.55 dB，ERGAS 也取得了最优值。这充分说明了

本文所提算法能更好地保留光谱信息以及原图像的

空间细节。从侧面表明本文所提算法将 CNN 与

transformer 模型结合的有效性。其中可以观察到相较

于 CAVE 数据集，基于深度学习的方法在 Harvard 数

据集上表现更好，其评价指标数值较传统方法更优。

这表明在融合图像的整体质量方面，基于深度学习的

方法具有更大的优势。另外根据 Harvard 数据集 20 张

测试图像的 PSNR 值绘制了雷达图，如图 8 所示。从

图 8 中可以看出，本文经过了多次实验测试，该方法

在所有的图像上都获得了最优值，再次证明了该方法

的有效性。 

 

 

表 2  不同方法在 Harvard 数据集上的融合结果 

Table 2  Fusion results of different methods on Harvard dataset 

Methods 
Harvard 

PSNR SAM ERGAS SSIM 

CSTF 45.43 3.20 2.14 0.9814 

NLSTF 46.30 3.05 1.91 0.9826 

NLSTF-SMBF 45.52 3.43 2.04 0.9819 

SSRNET 46.25 2.26 1.56 0.9939 

ResTFNet 46.89 1.98 1.42 0.9946 

MHF-Net 47.62 1.79 1.18 0.9965 

HSRnet 48.28 1.69 1.09 0.9972 

Ours 48.83 1.58 0.94 0.9978 

Note: Red font represents the best; Blue font represents suboptimal. 

 

图 8  Harvard 数据集 20 张测试图片的 PSNR 值 

Fig.8  PSNR values of 12 test images in the Harvard dataset 

为了更直观地观察每种融合算法的重建图像的

质量，主要视觉呈现了各类算法的重建图像与真实图

像的 R-G-B 图像（31-15-2 波段）和细节放大部分，

以及重建图像与真实图像第 15 个波段的可视化误差



第 47卷 第 1期                                                                                       Vol.47  No.1 

2025年 1 月                 徐光宪等：CNN联合多尺度 Transformer 的高光谱与多光谱图像融合                 Jan.  2025 

59 

图。如图 9 所示，在重建 R-G-B 图像可以看出各类算

法都有着不错的融合效果，然而与误差图结合分析可

以看出基于深度学习的整体重建误差相较于传统算

法性能更佳，同时本文算法的误差最小，重建图像更

接近真实图像，如细节部分，本文算法更清晰地还原

了高塔墙砖部分的纹理细节。表明了本文算法的融合

结果具有优越的视觉效果，重建图像的质量更高，算

法性能更好。

     

 

(a)GT 

 

(b) NLSTF-SMBF 

 

(c) NLSTF 

 

(d) CSTF 

 

(e) SSRNET 

    

 

(f) ResTFNet 

 

(g) MHF-Net 

 

(h) HSRnet 

 

(i) Ours 

图 9  Harvard 数据集重建结果与误差图 

Fig.9  Harvard dataset reconstruction results and error images 

 

 

3.6  PU 数据集实验结果 

PU 测试集共 9 张测试图像。各融合算法的客观

评价指标平均值如表 3 所示，其中红色标注最优，蓝

色次之。可以看出，本文所提算法的客观评价指标均

最优，PSNR 值比次优值高 0.9 dB。这表明本文算法

适用于遥感数据。SAM 和 ERGAS 与对比算法相比也

取得了最优值。表明本文算法在重建图像质量方面有

着绝对的优势。此外，可以看出基于深度学习算法的

评价指标均高于传统类方法，这表明基于深度学习的

方法相比于传统类方法更适应于结构复杂的遥感图

像融合。同时本文根据 PU 测试集 9 张图像的 PSNR

值绘制雷达图。如图 10 所示，从图中可以看出本文

算法和 HSRnet 都取得了不错的效果，但本文的算法

比 HSRnet 更优秀。并且本文算法的雷达图接近于圆

形，这表明它是稳定的，并且在遥感数据上具有泛化

能力。 

为了更直观地证明本文方法的有效性，本文对

PU 数据集上的融合结果进行了可视化。如图 11 所示，

包含各算法融合结果与真实图像的伪彩色图像（102-

60-30 波段）、重建图像与真实图像第 60 个波段的误 
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表 3  不同方法在 PU 数据集上的融合结果 

Table 3  Fusion results of different methods on PU data set 

Methods 
PU (Pavia University) 

PSNR SAM ERGAS SSIM 

CSTF 45.87 2.10 1.25 0.9824 

NLSTF 46.41 1.97 1.20 0.9831 

NLSTF-SMBF 45.23 2.12 1.34 0.9809 

SSRNET 47.25 1.43 1.16 0.9918 

ResTFNet 48.44 1.98 0.90 0.9940 

MHF-Net 48.83 1.40 0.885 0.9943 

HSRnet 49.18 1.22 0.74 0.9954 

Ours 50.08 0.989 0.56 0.9963 

Note: Red font represents the best; Blue font represents suboptimal. 

差图。从彩色图像以及细节放大可以看出各类算法都

取得了不错的重建结果，当结合误差图进行观测时可

以看出，本文方法和 HSRnet 重建结果与原始图像的

误差更小，更接近真实图像。同时对比误差图细节部

分，可以看出本文方法相较于 HSRnet 在细节重构方

面表现更优。本文方法对高光谱与多光谱图像融合任

务，有着更优越的性能，充分保留了高光谱的光谱信

息和多光谱的空间纹理细节。 

 

图 10  PU 数据集 9 张测试图片的 PSNR 值 

Fig.10  PSNR values of 9 test images in the PU dataset 

     

 

(a)GT 

 

(b) NLSTF-SMBF 

 

(c) NLSTF 

 

(d) CSTF 

 

(e) SSRNET 

    

 
(f) ResTFNet 

 
(g) MHF-Net 

 
(h) HSRnet 

 
(i) Ours 

图 11  PU 数据集重建结果与误差图 

Fig.11  PU dataset reconstruction results and error images 
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3.7  消融实验 

本文方法主要分为特征提取阶段和特征融合阶

段。为了验证这两个阶段中模块的有效性，我们对其

进行消融实验。并在CAVE数据集上进行训练和测试。

各项实验参数设置保持不变。 

首先，为测试特征提取阶段的多层次卷积模块和

残差注意力模块的有效性，对特征提取阶段单独实

验，将提取特征进行通道拼接后，输入卷积层进行特

征融合输出。同样地，为验证融合阶段多尺度

transformer 的有效性，对融合网络进行单独实验，将

高光谱图像进行上采样保持与多光谱图像尺寸相同

后，进行通道拼接，输入融合网络进行输出。如表 4

所示，经过特征提取后通过卷积层进行融合，也能取

得不错的融合效果。但与仅使用多尺度 transformer 后

通过卷积层相比，PSNR 低了 2.04 dB 说明了多尺度

transformer 融合网络的重要性。同时通过对比可以看

出，整体网络可以进一步提高融合效果，PSNR 提高

了 1.05 dB，从而验证了特征提取阶段模块的有效性，

表明本文各阶段模块设计的合理性和有效性。 

此外，基于 transformer 所设计的 Fusformer 融合

网络[31]在高光谱与多光谱图像融合任务中有着不错

的性能。为验证本文所提出的多尺度 transformer 融合

网络的优势，将其作为消融实验中的对比网络。同时，

两个网络采用本文所提出的特征提取网络来初始化

图像特征，从实验结果可以看出，本文的多尺度

transformer 融合网络相比于基于 transformer 的

Fusformer 融合网络，通过对各尺度图像特征进行长距

离相关性建模，能更好地融合多光谱的空间信息和高

光谱的光谱信息。

表 4 网络模块有效性分析 

Table 4  Analysis of the effectiveness of network modules 

Feature Extractor Fusion network PSNR/dB SAM ERGAS SSIM 

√ ×（multi-scale Transformer） 46.48 2.13 1.05 0.9959 

× √（multi-scale Transformer） 48.52 1.94 0.89 0.9978 

√ √（Fusformer） 48.76 1.89 0.82 0.9981 

√ √（multi-scale Transformer） 49.57 1.77 0.67 0.9986 

4  结论 

本文提出的网络，结合了 CNN 的特征提取能力

与 transformer 长距离相关性建模优势。网络分为特征

提取和特征融合两个阶段。特征提取阶段考虑到图像

间所蕴含的信息特征，基于卷积神经网络分别设计了

多层次卷积模块提取多光谱空间信息，残差通道注意

力模块用于关注光谱信息的提取。融合阶段设计了多

尺度 transformer 融合模块，通过 transformer 的自注意

力机制实现对特征间的长距离相关性建模，同时防止

局部特征的丢失，采用金字塔结构，在探索信息间长

距离依赖关系时，能同时关注细节与语义信息，保证

特征融合的质量。通过各项实验与分析表明，本文提

出的高光谱与多光谱融合网络能更好地融合多光谱

的空间信息和高光谱的光谱信息，获得更为全面和准

确的遥感图像。由于本文实验的结果通过训练大量

HR-MSI 和 LR-HSI 模拟数据所得。因此，后续为降

低对训练数据的依赖，可以进一步对方法进行改进和

探索，实现无监督的高光谱与多光谱图像融合网络。 

本文的贡献如下：1）特征提取阶段，针对图像特

性基于 CNN 分别设计了多层次卷积模块和残差通道

注意力模块用于提取图像信息，有效地提取了多光谱

的空间信息和高光谱的光谱信息。2）融合阶段通过多

尺度 transformer 融合模块，从局部到全局建立特征间

的长程依赖关系，实现特征间的有效融合。3）通过在

不同的数据集进行实验和对比分析，结果显示，无论

是从指标评价还是视觉效果上，本文的方法与其他方

法相比都取得了最好的结果，表明了本文方法在提高

高光谱图像空间分辨率的同时有效保留了光谱信息。 
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