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摘  要 

基于深度学习的高光谱(Hyperspectral Image, HSI)和多光谱图像(Multispectral Image, MSI)融合技术

已经被广泛研究，以提高高光谱图像的分辨率。但大多数方法在融合时不能充分提取高光谱和多光谱图

像的有效信息。针对这个问题，本文提出了一种基于动态卷积的高光谱图像融合网络DHIF，主要通过三

个分支进行图像的特征提取和融合重构。首先，在特征提取阶段，引入动态卷积来提取高光谱和多光谱

图像的串联信息，然后针对其他两个图像分支，设计高光谱动态卷积子网络HDCN和多光谱动态卷积子

网络MDCN，分别提取HSI和MSI的光谱与空间信息。此外，提取到的信息一方面用于HR-HSI的重构，另

一方面作为损失函数的一部分来约束网络的训练。本文在三个高光谱数据集Pavia University (PU)、 
Pavia Centre (PC)和Botswana上实现了DHIF，并和其他九种目前较好的融合算法进行比较，证明本文

提出的模型不论是在数量上还是质量上，都实现了最好的融合效果。 
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Abstract 
In order to improve the resolution of hyperspectral image (HSI), many hyperspectral and multis-
pectral image (MSI) fusion methods based on deep learning have been researched widely. Howev-
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er, when fusing, most of them don’t make full use of the important information of HSI and MSI. To 
tackle this issue, we propose a hyperspectral and multispectral image fusion network based on 
dynamic convolution DHIF, where the features of HSI and MSI are extracted from three branches 
and then used to reconstruct HR-HSI. First, in the stage of feature extraction, we introduce dynam-
ic convolution to capture the series information of HSI and MSI, and then design hyperspectral 
dynamic convolutional subnetwork HDCN and multispectral dynamic convolutional subnetwork 
MDCN to utilize the spectral and spatial features of two both, respectively. Third, the extracted 
features from three branches are not only inputted into the stage of image reconstruction but also 
added to the loss function to constrain the network training. Extensive experiments on three da-
tasets of Pavia University (PU), Pavia Centre (PC), and Botswana demonstrate that the proposed 
DHIF surpasses other nine state-of-the-art methods and performs best both in quantitative and 
qualitative terms. 
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1. 引言 

高光谱图像(Hyperspectral Image, HSI)是通过成像技术对目标区域的几十甚至几百个波段同时成像得

到的图像，不仅覆盖了丰富的地表空间信息也包含广泛的光谱信息，因此被广泛应用于图像分类[1] [2]、
目标检测[3] [4]和变化侦测[5] [6]等多种图像后处理领域。但由于成像系统的限制，为了保证较高的信噪

比，捕获图像在覆盖到大量且连续光谱带的同时，会以一定的空间信息为代价，所以高光谱图像往往会

有较低的空间分辨率，从而限制了它的应用和发展。为了更好地进行高光谱图像研究，我们需要获取同

时具有高空间分辨率和高光谱分辨率的高光谱图像(HR-HSI)。 
随着高光谱领域的不断研究，大多数学者采用高空间分辨率的多光谱图像(HR-MSI)与高光谱图像

(LR-HSI)的融合技术来提高高光谱图像的分辨率。这种融合方式通常可以分为两类：基于模型的融合方

法和基于深度学习的融合方法。基于模型的融合方法[7] [8] [9]通常需要手工设置先验信息再进行融合，

但这些先验信息不一定能很好地代表高光谱图像的内部结构；而基于深度学习的融合方法通过借助深度

学习强大的学习能力，目前已有很大的发展[10] [11] [12]。虽然上述深度学习的方法已经实现了一定的融

合效果，但在融合过程中，大多数方法仅使用静态卷积来提取图像的特征，没有很好地关注不同图像中

的重要信息，从而限制了融合效果。为解决这个问题，本文引入了动态卷积[13] [14]，提出了一种基于动

态卷积的高光谱图像融合网络(DHIF)。该模型主要从三个分支来用于 HSI、MSI 和串联图像的特征提取

与图像重构。对于特征提取阶段的串联分支，本文使用动态卷积代替大部分网络中的静态卷积来提取串

联特征；而对于其他两个单图像的输入分支，分别设计高光谱动态卷积子网络 HDCN 和多光谱动态卷积

子网络 MDCN 来提取它们的光谱与空间信息。在图像重构阶段，三个分支提取的特征信息一方面被用于

图像融合，另一方面还作为损失函数的一部分来约束网络模型的训练。综上而言，本文的主要贡献为： 
(1) 本文提出一种基于动态卷积的高光谱图像融合算法(DHIF)，用于高光谱和多光谱图像的融合，并

引入动态卷积对图像中有效信息进行提取。 
(2) 本文分别设计了高光谱动态卷积子网络 HDCN 和多光谱动态卷积子网络 MDCN 提取原始 HSI
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和 MSI 的空间光谱信息，并将提取的先验信息用于损失函数中，更好地保留两类图像中的原始信息。 
(3) 本文在三个高光谱数据集 PU、PC 和 Botswana 上实现了所提出的算法 DHIF，并与其他九种目前

较好的融合算法进行比较，从主观视觉和客观数据两方面都证明，本文模型实现了最好的融合效果。 

2. 本文模型 

本文将 HR-HSI 表示为 W H CZ R × ×∈ ，其中 W、H 和 C 分别表示 HR-HSI 的空间宽度、高度和通道数；

LR-HSI 和 HR-MSI 分别表示为 w h CX R × ×∈ 和 W H cY R × ×∈ ，w、h 和 C 为 LR-HSI 的宽度、高度和光谱通道

数，而 W、H 和 c 为 MSI 的空间宽度、高度和光谱通道数。因为 HSI 包含大量的光谱信息，MSI 包含丰

富的空间信息，因此 HSI 的 w 和 h 远小于 MSI 的 W、H，而通道数 C 远大于 c，而 HR-HSI 则同时具有

较高的空间分辨率 W、H 和光谱分辨率 C。W w表示 HSI 与 MSI 的缩放因子。通常情况下，在进行融

合时，将观测到的 HSI 作为 HR-HSI，即参考图像 GT (GroundTruth)，而用于融合的 LR-HSI 和 HR-MSI
分别由其退化而成，所以三者的关系可以表示为： 

 
( )( )

( )( )
,

,

X fold unfold Z BD

Y fold R unfold Z

 = ×


= ×
 (1) 

其中， unfold 表示将三维张量展开成二维矩阵，而 fold 为它的逆操作，即将二维矩阵还原成三维张量。
WH WHB R ×∈ 、

WH whD R ×∈ 分别表示模糊矩阵和空间下采样矩阵，是将 Z 在空间维度进行模糊和下采样生

成 X， C cR R ×∈ 为光谱下采样矩阵，是将 Z 在光谱维度进行下采样生成 Y。 
本文主要是通过 X 和 Y 经融合网络 DHIF 生成 Ẑ ，来近似高分辨率的高光谱图像 Z，因此整个融合

过程可表示为： 

 ( )ˆ ,DHIFZ Net X Y=  (2) 

其中， DHIFNet 表示本文所使用的融合网络 DHIF， Ẑ 则表示融合生成的 HR-HSI。 
图 1 展示了本文 DHIF 的整体网络模型结构，主要分为两个阶段进行高光谱图像的融合：特征提取

阶段与图像重构阶段。在特征提取阶段，主要从三个分支分别提取 HSI、MSI 和它们的串联特征的信息，

然后各分支提取的特征被串联输入图像重构阶段，用于高分辨率高光谱图像的融合和重构。 
 

 
Figure 1. The overall structure of DHIF 
图 1. DHIF 的整体结构 
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2.1. 特征提取阶段 

受文献[13]中动态卷积的影响，本文在特征提取阶段引入动态卷积，即在传统静态卷积的基础上增加

注意力机制，通过输入特征的加权来更好提取图像中的重要信息。 
如图 1 所示，对于中间分支即高光谱和多光谱的联合特征，本文将 HSI 通过双三次上采样后与 MSI

串联然后输入进网络，再设计动态卷积块和静态卷积块，共同实现串联特征和光谱空间相关性特征的提

取。串联之后的特征可表示为： 

 ( )( ),XY Concatenate Bicubic X Y= ↑  (3) 

其中Concatenate 表示串联操作， Bicubic ↑表示双三次上采样操作， XY 表示 HSI 和 MSI 串联之后的图

像特征。 
 

 
Figure 2. The structure of Dynamic convolution Block (Dyconv) 
图 2. 动态卷积块(Dyconv)的结构 

 
图 2 展示动态卷积块的结构，F 表示动态卷积块的输入特征，F ′表示动态卷积块的输出特征。从图

中可以看出，本文采用的动态卷积块包括 2 个 3 × 3 的卷积核 1W 和 2W ，而且注意力机制 Attention 采用

[13]中的经典模式，即包括全局平均池化 GAP、全连接层 FC、激活函数 Relu、全连接层 FC 和激活函数

Softmax 五个部分。全局平均池化首先将输入的信息进行压缩，然后通过全连接层和激活函数生成正则化

的权重 1α 和 2α 。计算到的权重分别与对应卷积核进行相乘并逐元素相加后，形成一个新的卷积操作，

再通过正则化 BN 和激活函数 Relu，得到经动态卷积后提取的图像的浅层特征。可表示为： 

 
( )( )( )( )( )

( )( )( )

1 2
0 0 0 0

1 2
0 0 0 0 0

,  ,

, ,  ,XY

Softmax FC Relu FC GAP XY

F Relu BN conv W XY W W W

α α α α

α

  = =  

  ′ = ⊗ =  

 (4) 

其中 0α 表示串联分支 XY 经动态卷积块后得到的权重，包括 2 个权重参数 1α 和 2α ， 0W 表示卷积核矩阵，

即 1
0W 和 2

0W 。⊗表示向量之间的乘积操作， 0 0Wα ⊗ 表示加权后的卷积核， XYF ′ 表示经动态卷积后所提取

的串联分支的浅层特征。 
提取完串联分支的浅层特征后，本文再使用静态卷积块进行深层特征的提取。如图 1 中所示，静态

卷积块包含两个 3 × 3 的卷积核和一个 Relu 激活函数，且每个卷积后跟着一个残差块 Res Block [15]，通

过信息的传递来减少因网络加深带来的模型退化问题。静态卷积块的操作可表示为： 
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 ( )( )( )( )( )XY XYF Relu Res conv Res conv F ′=  (5) 

其中 Res 表示残差块， XYF 表示该分支提取的深层 HSI-MSI 特征。 
对于其他两个分支，本文分别设计了高光谱动态卷积子网络 HDCN 和多光谱动态卷积子网络 MDCN，

同样引入了动态卷积，来提取 HSI 和 MSI 独有的光谱和空间信息。图 3 分别展示了 HDCN 和 MDCN 的

具体结构。 
 

 
Figure 3. The structure of HDCN and MDCN 
图 3. HDCN 和 MDCN 的结构 

 
从图中可以看出，高光谱动态卷积子网络 HDCN 和多光谱动态卷积子网络 MDCN 都包含一个动态

卷积块和一个静态卷积。此处的动态卷积块也采用了图 2 中动态卷积块的结构，只是在 HDCN 中采用了

2 个 3 × 3 的卷积核，而在 MDCN 中采用了 2 个 5 × 5 的卷积核。这是考虑了 HSI 和 MSI 尺度不同的结

果。而且在动态卷积块之后，HSI 和 MSI 也通过跳连接被加到网络中，以增加原始特征的传递。最后一

个卷积被用来进行光谱维度的转换，将提取特征的光谱维度调整到 64，便于图像重构阶段的串联与融合。

所以 HDCN 的操作可表示为： 

 

( )( )( )( )( )
( )( )( )

( )

1 2
1 1 1 1

1 2
1 1 1 1 1

,

, ,

,

,HDCN

HDCN HDCN

Softmax FC Relu FC GAP X

F Relu BN conv W X W W W

F conv F X

α α α α

α

  = =  
  ′ = ⊗ =  


′= ⊕


 (6) 

MDCN 的操作可以表示为： 

 

( )( )( )( )( )
( )( )( )

( )

1 2
2 2 2 2

1 2
2 2 2 2 2

,  ,

, ,  ,MDCN

MDCN MDCN

Softmax FC Relu FC GAP Y

F Relu BN conv W Y W W W

F conv F Y

α α α α

α

  = =  
  ′ = ⊗ =  


′= ⊕


 (7) 
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其中， 1α 和 2α 分别表示 X 和 Y 在输入动态卷积块后经注意力机制得到的权重， 1W 和 2W 分别表示两个子

网络中的卷积核矩阵。 1 1Wα ⊗ 和 2 2Wα ⊗ 表示在 HDCN 和 MDCN 中两个动态卷积块形成的新卷积核，⊕

表示向量之间的求和操作。 HDCNF ′ 和 MDCNF ′ 表示 X 和 Y 经动态卷积块后提取的光谱空间特征，而 HDCNF 和

MDCNF 表示经过 HDCN 和 MDCN 两个子网络后提取的 HSI 和 MSI 的所有特征。 

2.2. 图像重构阶段 

在进行图像重构时，通过特征提取阶段的三个分支分别得到的 HSI、MSI 和串联图像的特征，被一

起作为图像重构阶段的输入，然后经过一系列操作，实现最终 HR-HSI 的融合。这些操作主要包括两个 3 
× 3 的静态卷积核，一个 Relu 激活函数和一个 3 × 3 的静态卷积核。Relu 激活函数在经过两个卷积核的特

征提取后将图像信息映射到非线性空间，然后再通过一个卷积来匹配原来的 HSI 维度。上述操作可表示

为： 

 ( )0 , ,HDCN XY MDCNZ Concatenate F F F=  (8) 

 ( )( )( )( )0Ẑ conv Relu conv conv Z=  (9) 

其中， 0Z 表示图像重构阶段的输入特征， Ẑ 表示最后融合的 HR-HSI。 

2.3. 损失函数 

在进行模型训练时，本文不仅使用融合图像与真实图像的差值来约束网络，还使用提取的光谱空间

先验信息与原始 HSI、MSI 的差值共同作为 DHIF 的损失函数，以进一步提高它的融合能力。本文的损

失函数可表示为： 

 1 HDCN MDCNL L L L= + +  (10) 

 

1 11

1
1

1
1

1 ˆ ,

1 ,

1 ,

N

i
N

HDCN HDCN
i
N

MDCN MDCN
i

L Z Z
N

L F X
N

L F Y
N

=

=

=


= −




= −



= −


∑

∑

∑

 (11) 

其中， 1L 表示融合图像与真实图像的差值， HDCNL 和 MDCNL 分别表示 HDCN 和 MDCN 子网络中提取的空

间光谱信息与原始 HSI 和 MSI 的差异，L 则表示模型 DHIF 整体的损失函数，N 为像素的总个数。 

3. 实验 

为更好地评估本文所提出网络模型 DHIF 的融合性能，本文分别在三个高光谱数据集上进行了消融

实验和对比实验，并从数量和质量两方面分析模型的实验结果。下面先介绍实验所用的数据集、相关评

价指标和实现细节，再分析具体的实验结果。 

3.1. 实验设置 

3.1.1. 数据集 
• Pavia University (PU) 

PU 数据集是通过 ROSIS 传感器在意大利北部的 Pavia 地区获取的。它包含 103 个光谱带和 610 × 610
的空间像素，且空间分辨率为 1.3 m。 
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• Pavia Centre (PC) 
和 PU 数据集类似，PC 数据集也是由 ROSIS 传感器在 Pavia 地区捕获到的。但这个图像包含 102 个

光谱带和 1096 × 1096 的空间像素。 
• Botswana 

Botswana 数据集是由 NASA EO-1 卫星传感器在 Botswana 上空所捕获的。它包含 242 个光谱带和 30 
m 的像素分辨率，且覆盖的光谱范围从 400 nm 到 2500 nm 不等。去掉未校准和噪声光谱带后，剩余 145
个光谱带。 

在去除图像中大量空白的无效信息后，本文分别选择三个数据集每个光谱带左上部分的 610 × 340、
1096 × 715 和 1476 × 256 的空间像素，用于模型的训练和测试。 

3.1.2. 评价指标 
本文采用了 5 个广泛使用的数量评价指标来对所提出的模型 DHIF 进行定量评估，它们分别为均方

根误差(RMSE)、峰值信噪比(PSNR)、光谱角匹配(SAM) [16]、结构相似性(SSIM) [17]和相对无量纲全局

误差(ERGAS) [18]。其中 RMSE 用来估计融合图像和真实图像的强度差，PSNR 评估图像整体的融合质

量，SAM 和 SSIM 分别反映融合图像的光谱保真度和空间结构相似性，ERGAS 用来反映全局质量的好

坏。对于指标 RMSE、SAM 和 ERGAS，数据值越小，融合效果越好；相反，PSNR 和 ERGAS 则是值越

大，结果越好。 

3.1.3. 实现细节 
通常情况下，将所获取的高光谱图像作为参考图像即 HR-HSI，然后根据 Wald 准则[19]合成相应的

LR-HSI 和 HR-MSI。在具体实验中，HR-HSI 被放进网络后首先按照 32 的步长被切割成 64 × 64 的小块，

然后 LR-HSI 由 HR-HSI 经过大小为 8 × 8，方差为 2 的高斯模糊核下采样得到。根据下采样因子的不同，

得到的 HSI 大小也不同。本文的实验采用了 4、8 和 16 的缩放因子，所以获得的 HSI 的大小分别 16 × 16、
8 × 8 和 4 × 4。而 HR-MSI 是通过 HR-HSI 乘以相应的光谱转换矩阵得到的。此外，在模型训练过程中，

设置 batchsize 为 16，即每次以 16 个块同时进行训练，并且在 300 epochs 后结束训练。同时使用 ADAM
优化器最小化损失函数，设置初值 1β 为 0.9，学习率 ε 为 1e−4。在测试阶段，采用不重叠且大小为 64 × 64
的图像块来进行模型结果的评估。本文在 PyTorch 实现了所提出的网络 DHIF，并且使用的软件系统平台

为 Ubuntu 18.04.3 LTS，硬件设备 CPU 为 32 GB RAM 的 i9-9900 KF，GPU 为 11 GB 的 NVIDIA GeForce 
RTX 2080Ti。 

3.2. 量化分析 

3.2.1. 消融实验 
因为 DHIF 相较于以往的融合网络引入了动态卷积，所以本文在 PU 数据集上分别对特征提取阶段三

个分支中的动态卷积块进行消融实验。“DHIF_S0”和“DHIF_S1”是将串联分支和其他两个子网络 HDCN
和 MDCN 中的动态卷积块分别替换成了 2 个静态卷积核，且卷积核的大小与原来相同；而“DHIF_S2”
仅使用融合图像和真实图像的差值即 1L 作为模型的损失函数，不包括子网络中提取的空间光谱先验。 

表 1 显示了在 HSI 和 MSI 的缩放因子为 4 时 PU 数据集的消融实验结果，最好的结果被加粗显示。

从表中可以看出，不使用动态卷积的情况下，“DHIF_S0”和“DHIF_S1”的 5 个指标结果都低于 DHIF，
说明在本文引入的动态卷积中，通过对重要信息权重的增加，可以更好提取图像中的有效特征，抑制无

效特征；而且“DHIF_S2”的所有结果也都低于本文提出的模型，说明从 HSI 和 MSI 中提取的先验信息

在也有助于图像的融合重构。综上而言，上述三个消融实验的结果都证明了本文所设计的动态卷积网络
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和损失函数的有效性。 
 

Table 1. The quantitative results of ablation study on PU data set (×4) 
表 1. DHIF 在 PU 数据集上的消融实验结果(×4) 

模型 factor RMSE↓ PSNR↑ SAM↓ SSIM↑ ERGAS↓ 

DHIF_S0 4 0.0192 32.5140 4.4776 0.9577 3.0786 

DHIF_S1 4 0.0191 32.5228 4.4708 0.9589 3.0874 

DHIF_S2 4 0.0181 32.5603 4.4635 0.9691 2.9018 

DHIF 4 0.0171 33.2078 4.1013 0.9782 2.8059 

3.2.2. 对比实验 
在对比实验部分，本文使用了一个基于模型的融合方法 IR-TenSR [20]和 8 个目前为止最优的基于深

度学习的融合方法 TFNet [21]、HyperPNN [22]、SSRNET [23]、MSDCNN [24]、DARN [25]、DBDEnet [26]、
SSFCNN [27]以及 MSSJFL [28]，与所提出的模型 DHIF 进行比较。上述深度学习方法都在 Pytorch 上被

重新实现，并且在训练时使用了和 DHIF 相同的参数设置。下面具体分析各对比实验在 3 个数据集上的

结果。 
• Pavia University (PU) 

首先，在 PU 数据集上实现了 DHIF 和其他对比方法。表 2 分别展示了当缩放因子为 4、8 和 16 时所

有方法在 PU 数据集上的对比结果，最好的结果被加粗显示。 
 

Table 2. The quantitative results obtained by using different methods on PU data set 
表 2. 各对比方法在 PU 数据集上的实验结果 

模型 factor RMSE↓ PSNR↑ SAM↓ SSIM↑ ERGAS↓ 

IR-TenSR 4 0.0268 31.0804 4.6833 0.8766 3.3305 

MSSJFL 4 0.2530 9.9021 37.7176 0.4594 48.6553 

SSFCNN 4 0.1263 15.6854 39.6333 0.3581 21.9003 

DBDEnet 4 0.0836 19.4232 17.9799 0.6578 16.1640 

SSRNET 4 0.0300 28.1822 7.0414 0.9006 4.7713 

MSDCNN 4 0.0242 30.0647 5.7692 0.9303 3.8622 

DARN 4 0.0247 29.8835 5.9761 0.9257 3.9435 

HyperPNN 4 0.0233 30.4197 5.5660 0.9337 3.6935 

TFNet 4 0.0202 31.6072 4.9212 0.9492 3.3355 

DHIF 4 0.0179 32.5340 4.4637 0.9582 2.9816 

IR-TenSR 8 0.0337 26.9917 7.2149 0.7768 5.0610 

MSSJFL 8 0.2152 11.2428 36.9905 0.4781 40.6851 

SSFCNN 8 0.1439 14.5430 46.6571 0.2266 24.1806 

DBDEnet 8 0.1353 15.0095 26.0991 0.4105 25.7282 

SSRNET 8 0.0356 26.6933 8.3942 0.8615 5.7293 

MSDCNN 8 0.0297 28.3166 6.9335 0.8962 4.6353 
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续表 

DARN 8 0.0304 28.1271 7.3338 0.8917 4.7760 

HyperPNN 8 0.0289 28.5710 6.8560 0.9004 4.4894 

TFNet 8 0.0282 28.7404 6.4862 0.9075 4.4202 

DHIF 8 0.0237 29.7739 5.6709 0.9362 4.0130 

IR-TenSR 16 0.0383 24.7683 9.7128 0.7301 6.6964 

MSSJFL 16 0.2401 10.4834 37.4915 0.3854 46.9414 

SSFCNN 16 0.1333 15.2178 41.8337 0.2812 22.7150 

DBDEnet 16 0.1560 13.8719 32.2484 0.3073 27.4385 

SSRNET 16 0.0412 25.4413 9.8149 0.8121 6.2779 

MSDCNN 16 0.0395 25.8563 9.3293 0.8256 6.0205 

DARN 16 0.0383 26.1271 9.0652 0.8339 5.9025 

HyperPNN 16 0.0369 26.4113 8.7333 0.8413 5.6301 

TFNet 16 0.0384 26.1502 8.9651 0.8325 5.8234 

DHIF 16 0.0289 27.6208 8.0122 0.8735 5.2630 

 
从表中的结果可以看出，不论缩放因子是 4、8 还是 16，DHIF 在所有的数据指标上都表现出最好的

结果，尽管其他对比方法采用了编码解码、多尺度和残差块等结构。当缩放因子为 4 时，本文提出的 DHIF
的 RMSE、PSNR、SAM、SSIM 和 ERGAS 的结果分别为 0.0179、32.5340、4.4637、0.9582 和 2.9816，
相较于其他方法中次好的结果 0.0202、31.6072、4.6833、0.9492 和 3.3305，分别相差 0.0023、0.9268、
0.2196、0.0090 和 0.3489。并且随着缩放因子的增大，这些差距也会越来越大，说明本文提出的模型在

高光谱图像的缩放因子较大时仍具有很好的适应性。 
 

 
Figure 4. Visual fusion results and error maps on PU data set with the scaling factor ×4 
图 4. 各对比方法在缩放因子为 4 时 PU 数据集的融合图像和差值图像 
 

除了数量上的评估结果，本文随机选取了 PU 数据集中的一部分测试结果来进行视觉上的评估。图

4 中第一行分别展示了缩放因子为 4 时，各对比方法和 DHIF 的融合结果，第二行表示的是融合结果与

GT 参考图像的差值图像。从图中可以看出，MSSJFL 产生了最模糊的融合结果，与 GT 的差别最大。

SSFCNN、DBDEnet、SSRNET、MSDCNN 和 DARN 产生了一定程度的色彩偏差和伪影，而 HyperPNN、

TFNet 和 IR-TenSR 的融合结果相对较好，但在局部细节的恢复上仍有不同程度的差异。相比之下，DHIF
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不管是融合结果还是差值图像都和 GT 最接近，说明本文所设计结构的有效性。 
• Pavia Centre (PC) 

 
Table 3. The quantitative results obtained by using different methods on PC data set 
表 3. 各对比方法在 PC 数据集上的实验结果 

模型 factor RMSE↓ PSNR↑ SAM↓ SSIM↑ ERGAS↓ 

IR-TenSR 4 0.0258 36.5985 7.3441 0.8561 4.2324 

MSSJFL 4 0.0492 23.3330 15.3268 0.8667 16.4339 

SSFCNN 4 0.0853 17.2016 41.9369 0.5235 22.6243 

DBDEnet 4 0.1022 16.3639 32.7977 0.5827 18.0733 

SSRNET 4 0.0186 30.2156 10.0815 0.9413 7.0849 

MSDCNN 4 0.0129 33.7001 6.7907 0.9689 4.6218 

DARN 4 0.0129 33.8513 6.5151 0.9701 4.3708 

HyperPNN 4 0.0135 33.5500 6.5497 0.9686 4.4918 

TFNet 4 0.0131 33.8374 6.5574 0.9697 4.4302 

DHIF 4 0.0118 35.9862 6.2018 0.9786 4.1300 

IR-TenSR 8 0.0332 33.5185 10.0813 0.7578 6.7536 

MSSJFL 8 0.0621 21.4680 17.4525 0.8490 20.8893 

SSFCNN 8 0.0774 18.0555 37.5294 0.5927 20.6615 

DBDEnet 8 0.1325 13.3770 38.8602 0.4431 41.0272 

SSRNET 8 0.0200 29.8615 9.5743 0.9340 7.6581 

MSDCNN 8 0.0172 31.5757 7.6856 0.9544 5.6150 

DARN 8 0.0173 31.6330 7.6248 0.9544 5.5722 

HyperPNN 8 0.0175 31.5968 7.4643 0.9540 5.5135 

TFNet 8 0.0176 31.6751 7.2792 0.9540 5.3983 

DHIF 8 0.0156 34.5439 7.1082 0.9603 4.9803 

IR-TenSR 16 0.0391 30.0060 13.4068 0.6153 9.4932 

MSSJFL 16 0.0540 21.5190 18.2255 0.8036 21.7359 

SSFCNN 16 0.0786 17.8297 39.9639 0.5228 22.0164 

DBDEnet 16 0.1355 12.7891 46.0543 0.4229 33.8694 

SSRNET 16 0.0248 28.3757 10.6454 0.9101 8.6331 

MSDCNN 16 0.0228 29.3348 9.0760 0.9294 7.3709 

DARN 16 0.0227 29.6359 8.7905 0.9322 6.9686 

HyperPNN 16 0.0223 29.7222 8.7463 0.9328 6.8227 

TFNet 16 0.0241 29.2407 8.7071 0.9249 7.1436 

DHIF 16 0.0203 30.8902 8.3547 0.9372 6.3705 

 
表 3 展示了 DHIF 和其他对比方法在不同缩放因子的情况下，PC 数据集的各项指标结果。从表中可
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以看出，当缩放因子为 4 时，IR-TenSR 的 PSNR 优于本文的方法 DHIF，但差距不是很大，仅为 0.6123。
而在其他情况下，所提出方法 DHIF 的各项指标仍然具有最优的结果。整体而言，DHIF 的各项指标结果

相较于其他方法，仍保持有最低的 RMSE、SAM 和 ERGAS，与最高的 PSNR 和 SSIM，再次证明本文引

入的动态卷积和设计的卷积网络的特征提取能力。 
本文随机截取了 PC 数据集中的一部分测试图像，用于评估各方法的融合效果。图 5 分别展示了在

缩放因子为 4 时，各融合算法在 PC 数据集上的融合图像和差值图像。可以直观地看出，IR-TenSR、MSSJFL、
SSFCNN、DBDEnet、SSRNET 和 DARN 与 GT 都存在一定的差异，其中 MSSJFL 与 GT 的差值最大，

融合结果也最模糊。而 MSDCNN、HyperPNN 和 TFNet 的融合结果相对较好，这与数量上的评估结果一

致。但总体上来讲，DHIF 在中间细节与纹理的恢复上都实现了更好的效果，且与 GT 最接近，证明 DHIF
具有更好的特征提取与融合能力。 

 

 
Figure 5. Visual fusion results and error maps on PC data set with the scaling factor ×4 
图 5. 各对比方法在缩放因子为 4 时 PC 数据集的融合图像和差值图像 
 

• Botswana 
最后，本文分析了各方法在 Botswana 数据集的数量结果和视觉质量结果。表 4 展示了各方法在不同

的缩放因子的条件下 Botswana 数据集的 5 个评价指标结果。可以看出，Botswana 数据集也是在缩放因子

为 4 时，IR-TenSR 的 PSNR 相比于本文的模型略好。但整体而言，在其他情况下，DHIF 的各项数量指

标的结果上依旧优于其他的方法，表现出最好的结果。 
 

Table 4. The quantitative results obtained by using different methods on Botswana data set 
表 4. 各对比方法在 Botswana 数据集上的实验结果 

模型 factor RMSE↓ PSNR↑ SAM↓ SSIM↑ ERGAS↓ 

IR-TenSR 4 0.0153 40.7072 2.0602 0.9672 2.5040 

MSSJFL 4 0.0304 13.4987 26.1786 0.7782 37.6503 

SSFCNN 4 0.0173 18.4304 21.0168 0.7089 19.7739 

DBDEnet 4 0.0679 6.5030 35.8856 0.3481 108.5578 

SSRNET 4 0.0032 32.7875 7.7808 0.9734 12.3203 

MSDCNN 4 0.0023 35.7673 2.5616 0.9947 3.2274 

DARN 4 0.0019 37.2391 2.1991 0.9960 3.6962 

HyperPNN 4 0.0021 36.7331 2.2842 0.9955 2.4910 

TFNet 4 0.0020 37.0839 2.2801 0.9961 2.9389 
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续表 

DHIF 4 0.0016 39.3580 2.0335 0.9979 2.4520 

IR-TenSR 8 0.0172 36.6985 2.3702 0.9509 2.8958 

MSSJFL 8 0.0264 14.7285 23.9103 0.7578 43.8371 

SSFCNN 8 0.0194 17.4237 23.7034 0.6861 20.1288 

DBDEnet 8 0.0584 7.7985 24.7270 0.4089 83.7772 

SSRNET 8 0.0040 30.9428 4.8078 0.9618 12.0851 

MSDCNN 8 0.0025 35.2620 2.6946 0.9940 3.3423 

DARN 8 0.0021 36.4742 2.4078 0.9952 3.8328 

HyperPNN 8 0.0023 36.2020 2.4806 0.9950 2.6112 

TFNet 8 0.0022 36.2547 2.4646 0.9952 3.2167 

DHIF 8 0.0020 36.9822 2.3024 0.9967 2.4830 

IR-TenSR 16 0.0192 36.6600 3.0100 0.9445 3.6272 

MSSJFL 16 0.0717 6.1445 43.6564 0.6413 96.0242 

SSFCNN 16 0.0212 16.6694 26.1238 0.6668 20.4255 

DBDEnet 16 0.0392 11.3976 29.3273 0.5675 90.6760 

SSRNET 16 0.0035 31.9685 4.0954 0.9744 13.4709 

MSDCNN 16 0.0026 34.8916 2.8440 0.9937 3.2859 

DARN 16 0.0023 35.8528 2.5308 0.9946 3.9563 

HyperPNN 16 0.0023 35.8525 2.5839 0.9946 2.6044 

TFNet 16 0.0022 36.0472 2.5528 0.9951 2.9570 

DHIF 16 0.0019 36.7390 2.2093 0.9958 2.3025 

 

 
Figure 6. Visual fusion results and error maps on Botswana data set with the scaling factor ×4 
图 6. 各对比方法在缩放因子为 4 时 Botswana 数据集的融合图像和差值图像 
 

图 6 展示了在缩放因子为 4 时，各方法在 Botswana 数据集上的融合效果和差值图像，本文随机选取

了其中一个测试结果进行说明。从结果来看，MSSJFL、DBDEnet、SSRNET、DARN 和 HyperPNN 几乎

很难得到可视化的融合结果，而且 SSFCNN 也产生了一定的色彩偏差。MSDCNN、TFNet 和 IR-TenSR
相较于 DHIF 在局部边缘信息的保留上，都与 GT 存在或多或少的差别。而本文的方法 DHIF 相较于 GT，
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仅存在一些细微的差距，并且其他部分都和 GT 最接近，再次证明了本文提出模型的优越性和强大的融

合性能。 

4. 结论 

为更好地提取 HSI 和 MSI 中的有效信息，并用于高光谱和多光谱图像的融合，本文提出了一种基于

动态卷积的高光谱图像融合网络 DHIF，其主要包含两个阶段：特征提取与图像重构。在特征提取阶段，

本文引入动态卷积，并通过三个分支分别设计了高光谱动态卷积子网络 HDCN、多光谱动态卷积子网络

MDCN 和动态卷积块，以提取 HSI、MSI 和串联特征的光谱空间信息。在图像重构阶段，两个子网络中

提取的图像信息一方面被作为该部分的输入，另一方面还被加到损失函数中，进一步约束模型的训练。

通过在三个高光谱数据集 PU、PC 和 Botswana 上所做的相关消融实验和对比实验，证明不论是在数量指

标还是主观视觉上，本文的模型 DHIF 都具有最好的融合效果。 
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