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摘 要：图像自适应滤波是非线性的图像变换，有广泛的应用场景。传统的图像自适应滤波器均是专家设计的，

如双边滤波器和形状自适应滤波等。CNN作为特征提取和非线性能力表达的有效工具，可用于学习构造图像自

适应滤波器。本文首先介绍了图像自适应滤波器的生成网络，继而介绍了图像自适应滤波的两个图像处理的新

应用：不同时相间的图像变换用于图像插值、不同波段间的图像变换用于图像融合。从这两类应用中，可以窥

见图像自适应滤波在构建图像非线性变换方面的应用能力。
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1　引 言

图像滤波是常用的图像处理方法，也是一种

图像增强方法，目的是突出感兴趣的图像信息，抑

制或者去除不感兴趣的图像信息。图像去噪、图

像平滑、图像锐化等都是通过图像滤波运算实现

的。图像滤波可以通过卷积实现，不同的卷积核

代表不同的滤波方法，比如 Laplace卷积核表示一

种图像边缘提取方法。因此卷积核的设计对滤波

很重要。卷积核分两种，一种与内容相关，一种与

内容无关。与内容有关的滤波也被认为是自适应

滤波（Su等，2019）。

图像自适应滤波指可以根据图像的局部结构和

内容决定滤波器的形状、滤波器大小和权值。如

双边滤波器（Bilateral filter）（Tomasi 和 Manduchi，
1998）、形状自适应滤波（Foi和Katkovnik，2006）
等都是图像自适应滤波的例子。以双边滤波器为

例，双边滤波是一种非线性的滤波方法，是一种

可以保边去噪的滤波器，能够在平滑去噪的同时

还能够很好地保存边缘。图像 f双边滤波器的滤波

公式如下：

g ( i, j ) =
∑
k, l
f (k, l )ω ( i, j, k, l )
∑
k, l
ω ( i, j, k, l ) （1）

式中，g ( i，j ) 是滤波结果，ω ( i，j，k，l ) 是权值或

者说是滤波器的核，它表示为空域核 d ( i，j，k，l )
和值域核 r ( i，j，k，l ) 的乘积：

ω ( i, j, k, l ) = d ( i, j, k, l ) ⋅  r ( i, j, k, l ) =
exp ( )- ( i - k ) 2 + ( j - l ) 2

2σ2
d

-  f ( i, j ) - f (k, l ) 2

2σ2
r

（2）

式中，参数σd、σr分别表示高斯函数钟状的宽度，

分别表示空间域和值域像元临近的程度；( i，j )、
(k，l )表示像元位置。在式（1）表达的双边滤波器

中，权值与像素的空间距离相关，距离越近权重越

大，也与像素值的距离相关，它根据像素值的差异

分配权值，像素值越接近，权重越大。如果两个像
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素值接近，即使相距较远，也比差异大而距离近的

像素点权重大。正是该部分权值使得边缘特性得

以保留。这就是与像素内容相关的部分。

自适应滤波器共有的缺点是运算时间长，不

适合对大量的滤波器使用。因此，深度学习的卷积

神经网络（CNN）并没有采取自适应滤波器，而是

采用了权值共享的滤波器组（Goodfellow等，2016），
已在图像处理、视频分析、自然语言处理等方面获

得成功应用。空间权值共享和内容无关性是 CNN
标准空间卷积块的两个重要特征。

空间权值共享的优点是为 CNN 提供了平移不

变性，同时显著减少了参数量。缺点是训练滤波

器时图像所有像元位置的梯度损失被全局汇总了，

迫使 CNN 学习的滤波器组需要一次性将所有像素

位置的平均误差降至最低，这导致在特定位置的

结果可能都不理想。

内容无关性的优点是可将相同的卷积滤波器

组应用于所有图像和所有像素，而不管其内容如

何，这使得它实现简单，CPU/GPU 可高度优化实

现，因而使 CNN 成为图像特征提取和特征集成的

重要方式。缺点是由于图像内容在图像和像素之

间存在很大差异，单个训练的 CNN 对具有不同复

杂度内容（如水面、城区）的图像可能都不是最佳

的。理想情况下，希望 CNN 滤波器组能适应各种

类型的图像内容，而标准 CNN 并非如此。尽管这

些缺点可以通过学习试图捕获图像和像素变化的

大量滤波器来解决。但这又会增加参数的数量，

需要占用更大的内存空间和大量的标记数据 （Su
等，2019）。

图像自适应滤波是非线性的图像变换。非线

性变换具有强大的非线性数据的表示能力。其中，

具有空间扭曲的能力的核方法，如支持向量机

（SVM）的非线性核函数定义了从低维空间到高维空

间的映射，把原始低维空间中线性不可分的数据

变成高维空间中线性可分的数据，从而解决了非线

性数据的表示问题。CNN 的非线性能力是在一系

列滤波器组的线性变换后使用非线性激活函数，

如 ReLU、Sigmoid 函数、Tanh 函数等，导致在值

域的一些范围被激活，其余范围被抑制而实现的。

图像自适应滤波的非线性则是通过明确指定应用

滤波器的位置，在一些空间区域被激活，而在其

他区域被抑制来实现的。显然，图像自适应滤波

模型同时具有更高的可解释性的优点。

传统的图像自适应滤波器均是专家设计的，如

双边滤波器和形状自适应滤波等。专家设计的自

适应滤波器具有直观、易解释的特点，但设计出

这样的滤波器并非易事，不是所有非线性变换类

的图像处理任务都能设计出好的图像自适应滤波

器，如遥感图像不同时相间的变换，因植被随时

间的生长变化是非线性的，导致不同时相图像变换

间的关系也是非线性的；再如多光谱图像的全色

图像和多光谱波段，尽管全色波段的波长区间可能

涵盖各多光谱波段的波长区间，但因波段响应函

数的缘故，全色波段并非是多光谱波段的线性组

合，而是非线性的组合关系，而这类非线性关系

很难人为设计出来。

CNN 作为特征提取和非线性能力表达的有效

工具，可用于学习构造图像自适应滤波器。滤波器

生成网络 FGN （Filter Generation Networks）就是利

用 CNN 学习构造滤波器的一类方法，基于它可生

成动态滤波器网络 DFN （Dynamic Filter Networks）
（Wu等，2019；Xue等，2016）、图像几何变换网络

（Dai 等，2017） 等，也可用于生成内容自适应的

滤波器，学习各种滤波操作，包括局部空间变换，

去模糊或自适应去噪等。

FGN 是通用的模式，但它的计算策略很难扩

展到具有大量滤波器组的整个网络，一般并不会

用以替代 CNN 的标准卷积层，但它学习的图像自

适应滤波在图像处理方面有广泛的应用前景。

本文首先介绍了图像自适应滤波器的生成网络，

继而介绍了图像自适应滤波的两个图像处理的新

应用：不同时相间的图像变换和时相间的插值、

图像融合，从这两类应用中，可以窥见图像自适应

滤波在构建图像非线性变换方面的应用能力。

2　图像自适应滤波器生成网络

图像自适应滤波有广泛的应用场景。卷积运

算作为滤波的空间域运算，可表达多种物理意义。

卷积运算可代表一个系统，也可代表某个过程，如

成像系统的点扩展函数可用卷积核表示，图像变

换（空间变换、辐射变换）过程都可以用卷积核表

示。本节主要考虑深度神经网络如何构建图像自

适应滤波的非线性变换。

2.1　自适应滤波器生成网络的模型结构

自适应滤波器生成网络的一般应用场景如图 1
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所示，其中假定滤波器ω是使 f*ω = g，则滤波器

ω是 f和 g的函数。滤波器生成网络就是通过网络

模型实现从已知的 f和 g生成ω的模型。对于自适

应的滤波器而言，ω的每一个元素都可以不同，其

值只与 f和g的对应邻域相关。

图 2是一个自适应滤波器生成网络结构示例。

该示例网络采用编码器—解码器结构学习位置

依赖的内核，使用单独的子网预测每个像素处的

卷积滤波器权重。网络主要由 3部分组成，包括特

征提取 （主要提取训练样本的特征）、特征恢复

（主要恢复所提取样本的特征） 及滤波器 （卷积

核）估计。

示例中的特征提取部分包含5个卷积层（Conv-
1、Conv-2、Conv-3、Conv-4、Conv-5） 和池化层

（Pool-1、Pool-2、Pool-3、Pool-4、Pool-5）。每个

卷积层中的滤波器数量分别为 32、64、128、256
和512。

示例中的特征恢复部分包含 4 个反卷积层

（Deconv-1、Deconv-2、Deconv-3、Deconv-4）和上

采样层 （Upsample-1、Upsample-2、Upsample-3、
Upsample-4）。每个反卷积层中的滤波器数量分别

为512、256、128和64。
示例中的滤波器估计部分原本使用一个子

网络估计一个像元依赖的2D滤波器。但由于1D滤

波器计算简单，故转而估计两个 1D滤波器，利用

两个1D滤波器的乘积来逼近一个2D滤波器，这么

做将每个滤波器的参数量 （假定滤波器大小是

n×n）从 n2 减少到 2n，极大地减少了运算量，从而

加快速度。因此，滤波器估计部分主要估计成对

的 1D卷积核，同时将最后特征恢复层中的特征信

息输入到 2 个子网络 （Subnet-1、Subnet-2） 中，

每个子网络包含一个上采样层并估计一个 1D卷积

核。网络中每层特征图的细节信息如表 1所示（以

影像块尺寸 128×128，卷积核为 3×3，影像波段数

量 b为例）。

需要说明，可以使用多种方式执行上采样层，

例如最近邻像元、双线性内插和三次卷积内插

（Dong 等，2016），同时利用跳过连接 （Long 等，

2015） 让上采样层结合自适应滤波器的生成网络

提取部分的特征。

2.2　自适应滤波器生成网络的目标函数

网络中的损失函数依据目标设立，主要考虑

滤波结果g与对应参考图像的差异。差异的度量常

用 L2 范数和 L1 范数。如果 ĝ是滤波后的图像，g是

参考图像，则 L2 和 L1 范数的损失函数可分别定

义为

L2 =  ĝ - g
2
2

L1 =  ĝ - g
2
1 （3）

另一个常用的损失函数被成为是视觉损失函数，

因为该损失函数被发现能够产生视觉上更好的图

图1　滤波器生成网络架构示意

Fig. 1　Architecture diagram of filter generation network

图2　一个自适应滤波器的生成网络结构示例

Fig. 2　One example of architecture of adaptive filter generation network
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像，该函数通常基于图像的高阶特征定义如下

Lp =  φ ( ĝ ) - φ (g ) 2
2 （4）

式中，φ是图像的特征提取算子，φ可以是如神经

网络VGG-19的某个 relu层。

3　自适应滤波器的图像处理新应用

滤波是一种图像变换方法，也是信息提取方式。

自适应滤波器的生成网络在图像处理中的应用本

质上取决于自适应滤波器的图像变换能提取怎样

的信息。本节介绍的新应用是图像自适应滤波器

的两个变换：不同时相间的图像变换、不同波段间

的图像变换，分别应用于图像插值与图像融合。这

区别于之前已知的滤波器的应用。在不同时相间

的图像变换中，自适应滤波器被训练用于表达不

同时刻的多光谱图像之间的变换关系，从而用于图

像插值；在不同波段间的图像变换中，自适应滤

波器被训练用于表达不同波段间的图像变换，从

而用于全色和多光谱间的图像拟合和融合。

3.1　应用实例1-时相间的图像变换和图像插值

3.1.1　图像插值的新模型

空间分辨率较高的图像插值问题涉及图像在

不同时刻变化的描述，图像在不同时刻的变化不

只有空间变化还有光谱变化，这里我们暂时忽略

空间变化，主要考虑光谱变化，从光谱变换的角度

考虑光谱变化。假定时刻 t - 1的图像g t - 1经过变换

f1，变成了时刻 t的图像 g t，即 gt（i，j） =f1（gt-1 （i，

j））；时刻 t + 1 的图像 g t + 1 经过变换 f2，变成了时

刻 t的图像 g t，即 g t ( i，j ) = f2 (g t + 1 ( i，j ) )，则图像

g t可以通过简单平均插值得到（α1 + α2 = 1）：

g t ( i, j ) = α1 f1 (g t - 1 ( i, j ) ) + α2 f2 (g t + 1 ( i, j ) ) （5）

式中，g t可以通过前后景的图像 g t - 1 和 g t + 1 插值

得到。

由于不同时间图像之间的变换是非线性的，

因此可假定该非线性变换是自适应滤波器表征的。

将图像变换 α1 f1 和 α2 f2 采用图像自适应滤波的表

示，式 （6） 提供了一个新的图像插值方法 （Jin
等，2021）：

g t ( x,y ) = g t - 1*k1 ( x,y ) + g t + 1*k2 ( x,y ) （6）

式中，k1 和 k2 表示二维卷积核，*表示局部卷积操

作。式 （6） 表达的涵义是插值图像在像素位置

( x，y ) 的值是 g t - 1 和 g t + 1 在 ( x，y ) 位置处的图像块

与核函数中心在 ( x，y ) 处的对应元素相乘的和。

如前所述 2D 卷积核 k1 和 k2，i = 1，2 能够用成对

的 1维卷积核的乘积近似，成对的 1维卷积核表示

两个不同的方向（水平、垂直），k i可以表示为 ki，v

∗ki，h，i = 1，2。在这种假设的条件下，自适应滤

波器的生成网络主要任务是估计每对 1 维卷积核

ki，v∗ki，h，i=1，2。卷积核的对数与图像的大小一

致。不失一般性，可假设这些 1维核函数是具有紧

支集的，支集的大小可根据具体情况设定。

3.1.2　图像插值实验与结果

这里图像插值考虑图像 3个时相之间的关系，

因此网络训练在三元组图像上展开（Jin等，2021）。
实验主要分为 3组，每组实验包含 3景训练影

像和 2 景测试影像，实验的目的是验证不同月份

（6月、7月、8月）下自适应滤波器的生成网络的

有效性及在相邻月份影像上的泛化能力，每个训

练样本都是一个三元组影像。

表1　网络中特征图的尺寸

Table 1　　Size of feature maps in the network

类型

Input
Conv-1
Pool-1
Conv-2
Pool-2
Conv-3
Pool-3
Conv-4
Pool-4
Conv-5
Pool-5

Deconv-1
Upsample-1

Deconv-2
Upsample-2

Deconv-3
Upsample-3

Deconv-4
Upsample-4

Subnet-1
Subnet-2

卷积核尺寸

—

3×3
2×2
3×3
2×2
3×3
2×2
3×3
2×2
3×3
2×2

3×3

步长

—

1×1
2×2
1×1
2×2
1×1
2×2
1×1
2×2
1×1
2×2

1×1

特征图尺寸

b×128×128
32×128×128

32×64×64
64×64×64
64×32×32

128×32×32
128×16×16
256×16×16

256×8×8
512×8×8
512×4×4
512×4×4
512×8×8
256×8×8

256×16×16
128×16×16
128×32×32
64×32×32
64×64×64

3×128×128
3×128×128
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这里用 f[ I1，I2，I3 ] 表示由训练影像 I1，I2，I3 产生

的非线性网络映射模型，f[ I1，I2，I3 ] ( I1，I2 )表示该映

射对影像 I1，I2的插值结果。

实验数据是一组无人机（UAV）影像，图3展示

了无人机影像位置。无人机影像位于圣米歇尔山上

游的库斯农河平原（法国西部，48.52°N，1.53°W）。

这个地点是一片面积约174 ha的水淹大草原（Alvarez-
Vanhard 等，2020）。影像投影类型为兰伯特投影、

空间分辨率为 0.02 m、波段数为 4 个 （绿色、红

色、红边及近红外），尺寸为3072×5632。

实验数据的名称及日期如表 2 所示，表 2 中

I′4，I′5 是和 I4，I5 同月不同年拍摄的图像。实验数

据的视觉效果如图4（a）所示。

训练样本由训练数据分块制作而成。实验中

训练数据被分为 264 块，94% （250 块）用于网络

的训练，6% （14块）用于网络的验证，相邻序列

中与训练样本同月影像用于网络的测试。实验采

用深度学习框架 （Pytorch） 运行自适应滤波器的

生成网络。

滤波器估计子网络的卷积核尺寸设置为 3×3，
网络损失函数使用均方误差，优化器使用Adamax，
学习率设置为0.001（Kingma和Ba，2017）。

实验图像插值结果的评价采用视觉评价和定

量指标评价相结合。

（1） 视觉评价呈现模型插值图像和参考图像

的视觉对比，并给出参考图像和模型插值图像对应

像素的差值的像素误差图。不同月份下自适应滤

波器的生成网络验证及测试结果如图 4 （c）—

（d）所示。

图3　无人机影像的位置（124波段合成）

Fig. 3　Location of UAV image （1， 2 and 4 band composite）

表2　实验数据的相关信息（名称和成像日期）

Table 2　　Information related to experimental data 
（name and imaging date）

实验组数

第1组

第2组

第3组

影像用途

训练

测试

训练

测试

训练

测试

名称

I4
I5
I6
I'4
I'5
I4
I5
I7
I'4
I'5
I4
I5
I8
I'4
I'5

成像日期

2019-04
2019-05
2019-06
2018-04
2018-05
2019-04
2019-05
2019-07
2018-04
2018-05
2019-04
2019-05
2019-08
2018-04
2018-05

1527



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2023, 27（7）

（2） 定量指标评价主要使用均方根误差

（RMSE）进行评价。RMSE反映结果图像与参考图

像之间像元值的接近程度，值越小表明像元值越

接近。RMSE如下定义：

RMSE =
∑
i = 0

M - 1∑
j = 0

N - 1 ( I ( i,j ) - Î ( i,j ) ) 2

MN (7)

式中，I ( i，j )为参考图像，Î ( i，j )为插值图像，M，

N分别表示图像的宽度及高度。表3是不同月份下自

适应滤波器网络插值的验证与测试的RMSE指标。

图 4 （b）—（d）图像像素误差图及 RMSE指标

表明：自适应滤波器生成网络生成的图像与参考

图像之间能保持较好的空间及光谱特征，生成影

像与真实影像之间的 RMSE 小于 2 个 DN 值。同时

也说明自适应滤波器的生成网络在处理不同时相

图像变换问题上的有效性。

（a） 实验数据的视觉效果（124波段合成），其中红框显示

验证样本，其余部分显示训练样本

（a） Visual effect of experimental data （1， 2 and 4 band 
composite）， where the red frame shows validation samples 

and the rest part shows training samples）

（c） 自适应滤波器生成网络7月份图像实验结果从左至

右依次是参考图、模型插值图、误差分布图

（c） Validation and testing result in image of July using adaptive 
filter generation network，from left to right are the reference， 
interpolation results from model and error distribution map

（b） 自适应滤波器生成网络6月份图像实验结果从左至右依

次是参考图、模型插值图、误差分布图

（b） Validation and testing result in image of June using adaptive 
filter generation network，from left to right are the reference， 

interpolation results from model and error distribution map

（d） 自适应滤波器生成网络8月份图像实验结果从左至右

依次是参考图、模型插值图、误差分布图

（d） Validation and testing result in image of Augest using adaptive 
filter generation network，from left to right are the reference， 
interpolation results from model and error distribution map

图4　实验数据及自适应滤波器生成网络实验结果

Fig. 4　Experimental data and results of adaptive filter generation network

表3　验证及测试结果的定量指标

Table 3　　Quantitative indictor of validation and testing result

实验类型

验证

测试

实验结果

f[ ]I4，I5，I6
( I4，I5 )

f[ ]I4，I5，I7
( I4，I5 )

f[ ]I4，I5，I8
( I4，I5 )

f[ ]I4，I5，I6
( I'4，I'5 )

f[ ]I4，I5，I7
( I'4，I'5 )

f[ ]I4，I5，I8
( I'4，I'5 )

参考影像

I6

I7

I8

I6

I7

I8

RMSE
0.784
0.984
1.050
1.128
0.952
0.954
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3.2　应用实例2-波段间的图像变换和图像融合

3.2.1　图像自适应滤波的分量替换模型

图像自适应滤波在图像融合上的应用主要考

虑像素级的图像融合，其中以低空间分辨率的多

光谱图像和全色高空间分辨率图像融合形成高空

间分辨率多光谱图像的问题为代表。该问题也可

以认为是多光谱图像的锐化问题。

分量替换法是一种传统的多光谱图像锐化方

法，如HIS（Chavez等，1991；Tu等，2001）、PCA
（Chavez等，1991；Chavez和Kwarteng，1989）、GS
（Li 等，2004；Wang 等，2005；Maurer，2013）、

BDSD （Garzelli等，2008）等，这一类方法从回归

的角度看，核心是全色图像与多光谱图像多个波

段的回归问题，其融合过程主要包括3个步骤：

利用超像素多光谱波段线性回归拟合或仿真

全色波段：

PL ( x, y ) = ∑
i = 1

B

αi ⋅ M͂Si ( x, y ) (8)

全色波段和仿真的全色波段的差值图像作为

全色波段的细节图像；将细节图像依照一定比例添

加到各多光谱波段：

MS ( x, y ) = M͂S i ( x, y ) + βi ⋅ (P - PL ) ( x, y ) （9）

从上述过程看，分量替换法的融合方法致力于解

决两个子问题，即细节图像如何提取出来和细节

图像如何添加到多光谱波段中去。假定细节添加

的比例都取为 1，则上述方法的区别就是细节图像

提取方式不同，但共同点是都假设了低分辨率的

全色图像是超像素多光谱波段的线性组合，区别只

在于组合系数的不同。从滤波的角度看，低分辨率

的全色图像是每个超像素多光谱波段都经历了一个

1 × 1核的滤波（或卷积）后叠加在一起的。

基于图像自适应滤波的分量替换方法是一个

新的获得低分辨率的全色图像的模型（PDSDNet）
（Liu等，2022），也即是一个新的获得全色图像细

节的模型。该模型用以下公式表示：

PL ( x, y ) = ∑
i = 1

B

M͂S i ( x, y )*k i ( x, y ) （10）

式中，k i ( x，y )表示波段 i的像素中心位置在 ( x，y )
的卷积核，该卷积核的大小为 n × n，本文后续的

实验中所用的卷积核大小是 5 × 5。取 βi = 1.0，融

合后的多光谱图像仍然为

MS ( x, y ) = M͂S i ( x, y ) + (P - PL ) ( x, y ) （11）

式中，每个波段每个像素的卷积核 k i ( x，y ) 通过训

练数据集训练获得，训练使仿真的低分辨率的全

色波段 PL充分逼近全色波段 P，训练时的损失函

数为：

Loss = 1
N∑

j = 1

N 







 









P{ j } - ì
í
î

ü
ý
þ

∑
i = 1

B

M͂S i ( x,y )*k i ( x,y )
{ }j

2

F

（12）

式中，N表示训练样本数， ⋅
F
表示Frobenius范数，

P{ j }表示参考图像中的第 j个样本。图 5是PDSDNet
图像融合的流程图（Liu等，2022）。

图5　PDSDNet图像融合流程图

Fig. 5　Flowchart of PDSDNet image fusion
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3.2.2　图像融合的实验结果与评价

通常的多光谱锐化方法是传感器相关的，每

个传感器可以共享一套参数。

本实验采用的数据来自一个公开的用于多光

谱算法锐化效果评价的基准数据集 （Meng 等，

2021）。数据集包括200个 IKONOS、500个QuickBird、
160个 WorldView-3图像块及其他传感器的图像块

数据。其中的高分辨率全色图像为大小 1024×
1024，低分辨率多光谱图像大小为 256×256，二者

之间的成像区域相同，已精确配准。基准数据集

包含城区、水域、植被区等多种场景。

训练样本的制作时首先将多光谱图像上采样 4
倍到 1024×1024，形成和全色图像相同大小的超像

素图像，之后对上采样后的多光谱图像以及全色

图像进行 Z-Score标准化处理，实现归一化。随机

取出 10% 图像作为测试集，剩下图像裁剪出若干

128×128大小的图像块用于网络训练和验证，其中

训练集和验证集比例为 5∶1，多光谱图像为网络输

入，全色图像为真值。

图像自适应滤波器网络中采用的损失函数为

MSE 函数，初始学习率为 0.001，优化器为 Adam。

网络输出的结果为自适应滤波器，与输入的多光

谱图像分波段进行卷积后加和，得到模拟全色图

像，再将模拟图像与全色真值得到细节图像后加

到多光谱图像中，得到最终融合图像。实验结果如

图6所示。

图 6 共有 4 组测试图像结果，每组从上至下、

从左至右分别为全色真值图像、网络输出的模拟

全色图像、原始多光谱图像、融合结果图像。

从目视效果来看，融合图像能很好地保持高

（a） 全色真值图像

（a） Panchromatic image
（groundtruth）

（b） 网络模拟全色图像结果

（b） Simulated panchromatic 
image by network

（c） 多光谱图像

（c） Multispectral image
（d） 本文方法融合结果图像

（d） Fusion result image by 
proposed method

图6　图像自适应滤波器网络全色锐化结果

Fig. 6　Pan-sharpening results of image adaptive filter network
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光谱图像的细节和多光谱图像的光谱特性，图像

不存在明显的光谱扭曲和细节模糊问题。

选取了 4 个指标 SSIM、ERGAS、SAM、MI 分
别对实验的 20张测试图像的融合结果进行定量评

价，定量结果如表4。

从定量评价指标来看，图像自适应滤波方法

的融合图像的质量较高，光谱保真度和空间细节

丰富程度都很好。

Liu等（2022）将 PDSDNet与另外几种融合效

果好的方法 BDSD （Garzelli 等， 2008）， MTF-
GLP-HPM-PP（Lee 和 Lee，2010）和 PanNet （Yang
等，2017） 的融合结果做了视觉上和定量的评价

比较。这 3种方法中，BDSD 是一种分量替换类方

法，它提取的空间细节是波段依赖的，它通过比

较全色波段和波段依赖的广义强度的差值提取空

间细节，并在最小二乘意义下精确线性注入多光

谱波段。BDSD方法的融合结果通常存在一些光谱

畸变，但是没有显著的空间畸变。MTF-GLP-
HPM-PP则是一类基于多分辨率分析MRA （Multi-

Resolution Analysis）的有效的融合方法，它的基础

是广义Laplacian金字塔GLP （Generalized Laplacian 
Pyramid）模型，带着调制传递函数 MTF（Modulation 
Transfer Function） 匹配的滤波器，乘性注入模型

（Aiazzi等，2003）和后处理。基于MRA的方法容易

有空间畸变很少光谱畸变。PanNet 是一个基于深

度学习的融合方法，训练网络参数在高通滤波域

而不是图像域，从多光谱和全色波段的高频信息学

习空间细节，然后添加注入到超像素的多光谱图

像。这些方法有个共同的预处理步骤，即使用MTF
先处理图像。PDSDNet则没有进行这一步处理。

与上述 3种方法相比得到如下结论：从视觉效

果看，PDSDNet很有优势，没有明显的光谱畸变，

也没有明显的空间畸变，不同于BDSD存在的空间

畸变和和 PanNet 在 QuickBird 和 IKONOS 数据集上

的模糊；量化指标表明PDSDNet只获得了和MTF-
GLP-HPM-PP 类似的效果，不是定量指标最好的

融合方法。比较分析同样也说明了图像融合视觉

效 果 和 量 化 指 标 并 不 匹 配 ， 视 觉 效 果 好 的

PDSDNet 方法并没有得到最好的量化指标。寻找

和视觉效果一致的量化指标仍然是一个开放的

问题。

PDSDNet之所以能取得比较好的融合质量，与

采用图像自适应滤波器拟合多光谱波段获得了对

全色波段更好的低分辨率近似有关，这种非线性

的拟合必然优于线性拟合。图像自适应滤波器是

内容相关的，能根据不同的内容自适应生成不同

的滤波器，能更好的学习和模拟全色图像的灰度

分布情况，使得提取出来的细节既充分包含了不

同分辨率间的空间细节，又不会引起光谱的畸变。

4　结 论

传统的图像自适应滤波器需要专家的精心设

计，是非常有效的滤波方式，它可以根据图像的

局部结构和内容决定滤波器的形状、滤波器大小

和权值，常用于抑制噪声同时保持图像的结构特

征。作为非线性的图像变换，图像自适应滤波器

有更广泛的应用场景。本文给出了两种不同于传

统的应用场景，一种是将图像自适应滤波器作为

多光谱波段回归全色波段的非线性拟合方式用于

图像融合，另一种是用于不同时相间进行图像插

值的非线性变换。在这两类场景中，图像自适应

滤波器是基于具体的应用场景利用滤波器生成网

表4　图像自适应滤波方法的定量评价指标

Table 4　　Quantitative evaluation index of 
image adaptive filtering

测试图像

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

SSIM
0.9263
0.9269
0.9730
0.8910
0.9469
0.9230
0.9493
0.9124
0.9781
0.9368
0.9514
0.9127
0.9435
0.9087
0.0385
0.9656
0.9571
0.2307
0.9266
0.0606

ERGAS
3.9619
7.0458
9.7233
8.8491
6.3206
6.3202
7.4922
8.3886
7.6031
9.5489
7.0637
5.3262
5.0393
7.7040
9.8473
7.3884
5.9761
4.9624
4.4735
4.8276

SAM
0.0043
0.0057
0.0049
0.0076
0.0038
0.0088
0.0072
0.0078
0.0066
0.0088
0.0052
0.0027
0.0042
0.0053
0.1814
0.0041
0.0041
0.0559
0.0058
0.1142

MI
9.2594

10.1087
7.2995
9.9983
9.2730
9.0208
9.6516
9.9859
9.1745
8.6962
9.5263
9.5071
9.2946

10.1009
7.6403
9.4429
9.3463
9.3108
9.5462
9.2927
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络学习而来的，然后进行应用。这是图像自适应滤

波器在图像处理方面的两个新应用。从这两类应

用中，可以窥见图像自适应滤波在构建图像非线

性变换方面的应用能力，也表明了它的应用潜力

有待进一步挖掘。
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Abstract： Image adaptive filtering is a nonlinear image transformation, which has a wide range of applications. Traditional image adaptive 

filters are designed by experts, such as bilateral filter and shape adaptive filter. They can determine the shape, size, and weight of the filter 

based on the local structure and content of the image. They are commonly used to suppress noise while preserving the structural 

characteristics of the image. Convolutional Neural Networks (CNNs) are an effective tool for feature extraction and nonlinear expression. 

They can be used to learn and construct image adaptive filters. And this paper explores the application of nonlinear image adaptive filters 

generated by convolutional neural networks in image interpolation and image fusion.

This paper introduces the generation network of an image adaptive filter, including its model structure and objective function. The 

common network structure usually employs an encoder-decoder architecture, which is mainly composed of three parts: feature extraction, 

feature recovery, and filter (convolution kernel) estimation. Then, the paper presents two different application scenarios of image adaptive 

filters: image interpolation and image fusion. The adaptive filter for images enables transformation between different phases during image 

interpolation and transformation between different bands during image fusion. In these two scenarios, the image adaptive filters are learned 

by the filter generation network based on the specific application scenario and then applied. In image interpolation applications, the image 

adaptive filter is used as a nonlinear transformation between two temporal images. The interpolated image is looked at as the mean of adaptive 

filtering of the previous temporal image and adaptive filtering of the latter temporal image. In image fusion applications, the image adaptive 

filter is used as a nonlinear fitting method to regress multispectral bands to the panchromatic band. It then extracts spatial details from the 

difference of the panchromatic band and the simulated panchromatic band, and finally adds spatial details to all the multispectral bands. 

We conducted experiments in two application scenarios. The first involved nonlinear transformation for image interpolation with 

different phases simultaneously. The second utilized an image adaptive filter as a nonlinear fitting method for multi-spectral band regression 

panchromatic band in image fusion. In image interpolation applications, the experimental results show that the interpolated results are 

consistent with the reference image in spatial and spectral characteristics, and the RMSE of the interpolated image with the reference image 

is relatively small. The experimental results for image fusion applications indicate that the low-resolution panchromatic band obtained 

through adaptive filter fitting of the multi-spectral band is more accurate than the traditional component replacement method. The fusion 

result obtained by nonlinear image adaptive filters has neither obvious spectral distortion nor obvious spatial distortion.

From the application of nonlinear image adaptive filters generated by convolutional neural networks in image interpolation and image fusion, 

we have a glimpse of its application potential of image adaptive filter in constructing image nonlinear transformation. The filter generation 

network can generate adaptive filters for particular application scenarios, resulting in more accurate and visually pleasing images.

Key words: remote sensing, image adaptive filtering, filter generation network, dynamic filter network, image interpolation, image fusion 
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