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摘 要： 高分辨率高光谱病理学图像包含细粒度的二维空间信息和光谱维信息， 对于精确诊断具有重要意义。

现有方法存在空间光谱信息提取不充分和边缘信息利用不足的问题， 为此， 提出一种基于空间-光谱级联差分

网络的病理学高光谱图像融合方法， 通过级联空间-光谱模块重建高分辨率高光谱病理学图像， 其中， 每个空

间-光谱模块都采用差分的方法分别设计了空间边缘损失和光谱边缘损失来分阶段约束和优化模型， 从而实现

病理学高光谱图像和多光谱图像的有机融合。该模型在病理图像数据集上进行实验， 融合图像的4项评价指标

RMSE， PSNR， ERGAS， SAM分别达到4. 593 7， 32. 328 0， 4. 668 3和3. 635 4， 研究表明， 基于空间-光谱级

联差分网络的融合方法能够对细节较为丰富的病理学图像实现精细融合， 为多光谱图像融合提供了参考依据。
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Abstract： High-resolution hyperspectral pathology images contain fine-grained two-dimensional spatial 
information and spectral dimensional information， which is of great significance for accurate diagnosis.  To this 
end， we propose a pathological hyperspectral image fusion method based on the space-spectrum cascade 
differential network.  In this method， high-resolution hyperspectral pathological images are reconstructed by 
cascading spatial-spectral modules.  Each space-spectrum module utilizes differential methods to design spatial 
edge loss and spectral edge loss， which helps constrain and optimize the model in stages.  This enables the 
organic fusion of pathological hyperspectral images and multispectral images.  The model experimented on the 
pathological image dataset， and the four evaluation indexes RMSE， PSNR， ERGAS， and SAM of the fusion 
images reached 4. 593 7， 32. 328 0， 4. 668 3 and 3. 635 4， respectively.  These results demonstrate that the 
fusion method based on the space-spectrum cascade differential network can achieve fine fusion of pathological 
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images with rich details， providing a reference for multispectral image fusion.
Key words：  convolutional neural network； cascade difference； spatial edge loss； spectral edge loss； 

pathological image fusion

0　引　言

高分辨率高光谱病理图像可以提供更加精细的

组织结构信息和病理学特征， 可为疾病的高精度诊

断和治疗提供决策依据。然而， 由于成像仪器的局

限性， 无法同时得到具有高空间分辨率和高光谱分

辨率的图像。目前， 图像融合在多源遥感融合、 计
算机视觉、 人工智能、 医学检测等领域有着广阔的

应用前景［1］， 高光谱图像和多光谱图像通过融合可

以克服两种图像的局限性， 对精准医学具有重要意义。

目前， 高光谱图像的融合方法主要可以分为传

统方法和深度学习两大类， 传统方法包括基于泛锐

化的方法、 基于矩阵分解的方法和基于张量表示的

方法。其中， 基于泛锐化的方法有两种代表类型： 
 组件替换［2-3］和多分辨率分析［4-5］， 用于高光谱和多

光谱图像融合可能会导致光谱信息丢失。基于矩阵

分解的融合方法包括低秩方法［6］和稀疏表示方法［7-8］， 
病理图像数据之间的关系较为复杂且为非线性， 该
类方法不多用于高光谱和多光谱融合。基于张量表

示的方法主要包括 Tucker 分解［9］、 CP （Canonical 
Polyadic）分解［10］、 张量奇异值分解［11］和张量序列分

解［12］等， 这类方法存在计算量较大的问题， 会给硬

件设备带来巨大负担。

基于卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃
work， CNN）的方法是深度学习方法的一个重要分

支， 该方法不过度依赖先验信息， 通过非线性函数

和卷积层的提取特征， 可以使CNN具有强大的图像

特征学习能力并实现特征融合， 以卷积神经网络为

基础的方法已经被广泛应用于图像融合领域， 并且

许多传统方法也借鉴了CNN的操作来实现更好的

效果。2017年， Palsson等［13］提出一种3-D卷积神经

网络用于图像融合， 通过主成分分析对高光谱图像

进行降维处理后再输入网络， 其融合图像的两项评

价指标全局相对误差（ERGAS）和光谱角映射器

（SAM）分别达到1. 79和3. 03。2018年， Yuan等［14］

提出一种基于多尺度多深度的卷积神经网络， 该网

络结合了多尺度特征提取和残差学习的方法， ERGAS
指标达到了2. 933 1， SAM指标达到了4. 248 3。2020
年， Liu等［15］提出一种双流融合网络来解决泛锐化问

题， 重构图像的两项评价指标ERGAS和SAM分别

达到3. 911 7和4. 681 1。同年， Xu等［16］提出了一种

具有RAP损失的高光谱和多光谱图像多尺度融合网

络（HAM-MFN）， 该方法采用多尺度融合策略以更

好地保留光谱和空间特征， 融合图像的两项评价指

标 ERGAS 和 SAM 达到 3. 212 0 和 3. 712 9 以上。

2021年， Zhang等［17］提出一种可解释的空间-光谱重

建网络以提高高光谱图像（HSI）和多光谱图像（MSI）
的融合效率， ERGAS和SAM分别达到 3. 896 4和

3. 861 8以上。2022年， Kiu等［18］提出一种基于光谱

空间注意力的U-Net来实现高光谱和多光谱图像的

融合。2023年， Ran等［19］提出一种高分辨率引导的

多任务学习CNN融合框架， 这种引导机制可以提供

更丰富的细节和结构信息， 帮助网络更准确地恢复

高分辨率图像。

基于CNN的融合方法在提取特征和保留关键

信息方面相较于传统方法具有独特的优势， 而目前

对于病理图像的高光谱和多光谱图像融合研究较少， 
已有的融合方法基本是针对遥感图像而提出的， 为
此， 本文提出一种基于空间-光谱级联差分网络的病

理学高光谱图像融合方法， 在医学病理高光谱和多

光谱图像上实现了较好的融合效果。

1　方　法

图 1 为基于空间-光谱级联差分网络的病理学

高光谱图像融合模型， 该模型主要由（a） 跨模态插

值模块， （b） 空间-光谱重建模块， （c）空间-光谱

重建模块组成。模块（a）是级联空间-光谱差分融

合模型的预处理， 在该模块中， 首先将低分辨率

高光谱图像（LR-HSI）的空间分辨率上采样到与

高分辨率多光谱图像（HR-MSI）一样大小， 然后

将 HR-MSI各个波段等间隔插入到上采样的 LR-
HSI 中生成一个预融合图像， 再经过一个卷积操

作并通过非线性函数激活。模块（b-I）用来重建空

间信息， 在该模块中， 首先对输入的特征图进行

卷积激活， 然后利用空间边缘损失约束输出， 使
网络学习到较为准确的空间信息， 该空间边缘损

失采用差分的方法设计。在空间维度上， 参考图

像R沿着高度和宽度方向错位差分（R ( )i+ 1，j+ 1，k -
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R ( )i，j，k）， 由此得到的边缘差分值与预融合图像Ypre

沿着高度和宽度方向错位差分（即 Y ( )i+ 1，j+ 1，k -
Y ( )i，j，k）所得到的边缘差分值应尽可能一致， 将这

两个图像的边缘差分值用均方误差（MSE）损失函

数计算得到空间边缘损失， 以此来约束更新空间

重建模块的输出。模块（b-II）的输入为经过空间

重建后的输出， 该模块用来重建预融合图像的光

谱信息， 类似于空间重建模块， 先对输入特征图

进行卷积和激活， 然后在光谱边缘损失的约束下

训练学习， 与空间边缘损失类似， 光谱边缘损失

同样采用差分的方法， 参考图像R在光谱维度上

沿着光谱方向进行差分（即R ( )i，j，k+ 1 -R ( )i，j，k）， 经
过空间重建的融合图像也沿光谱维度进行差分

（即Y ( )i，j，k+ 1 -Y ( )i，j，k）， 两者的差分值用MSE损失

函数计算得到光谱边缘损失， 以此来约束更新光

谱重建模块的输出。模块（c）是空间-光谱重建模

块（b）的进一步优化， 用来学习病理图像的空间特

征和光谱信息， 但值得一提的是， 为了重建更加

精细的病理图像， 模块（c）采用与模块（b）不同大

小的卷积核来进行特征提取， 这两个模块依然在

空间边缘损失和光谱边缘损失的约束下训练， 相
同的损失标准保证了训练学习的一致性。另外， 
通过设置不同模块损失的超参数， 使网络学习到

不同精细程度的信息， 从而更好地重建医学病理

图像的空间细节和光谱信息。5 个模块以及空间

边缘损失和光谱边缘损失将在下面详细介绍。

1. 1　跨模态插值

在本文提出的方法中， 参考的高分辨率高光谱

图像（HR-HSI）和融合的 HR-HSI 分别表示为

R∈RH×W×L和Y∈RH×W×L， 其中， H和W分别为

图像的高度和宽度尺寸， L为光谱通道数。输入该

模型的LR-HSI和HR-MSI分别表示为X∈Rh ×w×L

和Z∈RH×W× l（h≪H，w≪W，l≪L）。输入的LR-
HSI和HR-MSI由参考的HR-HSI分别在空间和光

谱上进行下采样得到， 公式如下 
ì
í
î

X=Gaussian (R )，
X=Bilinear ( X，1/r )，

（1）

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

Z ( s )=Y (bs )， s∈ { }1，⋯，l ，

bs =
L
l- 1 ×( s- 1)， bs ∈ { }b1，⋯，bl ，

（2）

式中：  X为先对参考图像R进行高斯模糊， 然后

以倍率 r进行双线性插值下采样得到的低分辨率

高光谱图像； Z为对参考图像R进行相等带间隔

采 样 得 到 的 图 像 ； Z ( s ) 为 Z 的 第 s 个 波 段 ； 
{b1，⋯，bl }为HR-HSI中的采样波段数。

在进入空间-光谱级联差分重建网络之前， 先
用跨模态插值模块（a）生成一个初步的预融合图

像， 表示为 Ypre ∈RH×W×L， 该模块利用了 HR-
MSI 和 LR-HSI 的空间信息和光谱信息， 保留了

彼此的空间-光谱相对位置。

由于 LR-HSI 空间分辨率比 HR-MSI 低， 在
训练前， 先将X进行双线性插值上采样到和 Z一

样的空间大小， 表示为

{X↑=Bilinear ( X，r )， （3）

式中：  X↑为上采样后的低分辨率高光谱图像； 
r为上采样倍率。

然后， 将上采样后的 LR-HSI 和 HR-MSI 进
行初步融合， 公式为

Ypre ( s )=ì
í
î

Z ( s )， if s∈ { }b1，⋯，bl ，
X ( s )↑ 其他，

（4）

图 1　基于空间-光谱级联差分网络的病理学高光谱图像融合模型

Fig. 1　Model of the pathological hyperspectral image fusion based on cascaded spatial-spectral differential network
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式中：  Ypre为预融合的图像； Ypre( s )为预融合图像的

第 s个波段； Z ( s )和X ( s ) ↑分别为HR-MSI和上采

样的LR-HSI的第 s个波段。这样， 经过跨模态插值

模块生成的预融合图像就同时包含了HR-MSI的空

间信息和LR-HSI的光谱信息， 为后面的空间-光谱

级联差分训练网络提供了充足的空间-光谱信息。

为了将该模块的空间信息和光谱信息传递到

下一模块， 设计了一个 3 × 3的卷积层， 步长为 1， 
并在卷积之后使用RELU非线性激活函数。

Ypre =RELU (Convpre(Ypre) )。 （5）

1. 2　空间⁃光谱重建模块

在跨模态插值模块， 已经得到了一个预融合图

像Ypre， 经过卷积激活之后， 输入到空间重建模块（b-
I）中， 该模块的目的是重建融合图像的空间信息， 在
此模块中设计了一个空间重建网络， 公式如下

Yspat =Ypre +Convspat(Ypre)， （6）

式中：  Convspat 表示二维卷积层， 卷积核大小为

5 × 5， 在空间重建网络中选择较大的卷积核来获得

较大的感受野， 以此获得更广泛的空间信息； Yspat为

经过空间重建后的图像； 加号表示跳层连接， 在训

练阶段可以避免梯度消失， 提高模型的稳定性。

然而， 在空间信息重建过程中由于CNN网络

的黑盒特性， 导致网络学习到的特征映射是不可

控的。但是， 图像的边缘包含丰富的高频特征， 
这对于空间重建是非常重要的， 为了让空间重建

网络专注于空间信息的重建， 采用差分的方法， 
设计了如图 2 的空间边缘损失Lspat 来约束该网络

的输出。Lspat由以下公式计算得到

Mspat_h(i，j，k)=Yspat(i+ 1，j，k)-Yspat(i，j，k)，（7）

Mspat_v(i，j，k)=Yspat(i，j+ 1，k)-Yspat(i，j，k)，（8）

M̄spat_h(i，j，k)=Y (i+ 1，j，k)-Y (i，j，k)，（9）

M̄spat_v(i，j，k)=Y (i，j+ 1，k)-Y (i，j，k)，（10）

式中：  Mspat_h ∈R( )H- 1 ×W×L 和 Mspat_v ∈RH×( )W- 1 ×L

分别为 Yspat 沿空间高度维和宽度维的边缘差分

值 ； M̄spat_h ∈R( )H- 1 ×W×L 和 M̄spat_v ∈RH×( )W- 1 ×L 分

别为参考图像R∈RH×W×L沿空间高度维和宽度维

的边缘差分值。

对于病理学图像而言， 空间细节信息对于诊

断非常重要， 因此， 将上面产生的边缘差分值以

损失函数的形式来控制高光谱图像的融合。因

此， 空间重建损失表示如下

Lspat1 = ∑k= 1
L ∑j= 1

W ∑i= 1
H- 1 ( )M̄spat_h( )i，j，k -Mspat_h( )i，j，k

2

2WL ( )H- 1
， （11）

Lspat2 = ∑k= 1
L ∑i= 1

H ∑j= 1
W- 1 ( )M̄spat_v( )i，j，k -Mspat_v( )i，j，k

2

2HL ( )W- 1
， （12）

Lspat = 0.5 ×Lspat1 + 0.5 ×Lspat2。 （13）

Lspat1 和Lspat2 为在空间高度维和宽度维上的边

缘损失， 他们由 MSE损失函数公式计算得到， 最
后的空间损失由式（13）构成。

经过空间重建模块（b-I）后， 在空间-光谱重

建模块（b-II）中使用和模块（b-I）一样的卷积架构

来重建融合图像的光谱信息。公式如下

Yspec =Yspat +Convspec(Yspat)， （14）

式中：  Convspec 表示卷积层， 卷积核大小为 5 × 5； 

Yspec 为光谱重建后的图像。同样， 跳层连接也被

应用到该模块。

与空间边缘类似， 光谱的各波段间也包含丰

富的频谱信息， 这对于光谱重建至关重要， 为了

让光谱重建网络专注于光谱信息的重建， 设计了

如图 2 的光谱边缘损失Lspec来约束该网络的输出。

Lspec由以下公式计算得到

Mspec(i，j，k)=Yspec(i，j，k+ 1)-Yspec(i，j，k) ，（15）

M̄spec(i，j，k)=Y (i，j，k+ 1)-Y (i，j，k)，（16）

Lspec = ∑j= 1
W ∑i= 1

H ∑k= 1
L- 1 ( )M̄spec( )i，j，k -Mspec( )i，j，k

2

2HW ( )L- 1
。 （17）

式中：  Mspec ∈RH×W×( )L- 1 和 M̄spec ∈RH×W×( )L- 1 分

别为Yspec 和参考图像 R∈RH×W×L沿光谱模式的

边缘图； Espec 和 Ēspec 为Lspec 的光谱边缘损失， 通过

MSE损失函数计算得到。

为了能够重建病理图像更为细致的空间细节

和光谱信息， 在空间-光谱重建模块（b）之后， 级联

一个空间-光谱重建模块（c）， 在保持模块架构不

变的情况下通过调整超参数和微调卷积层等操

作， 使网络提取到精细的空间特征和光谱特征， 
实现较好的融合效果， 保证了空间重建和光谱恢
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复的可靠性。为了便于区分， 将级联的空间-光谱

重建模块内的两个模块分别称为空间重建模块（c-
III）和光谱重建模块（c-IV）， 公式如下 

Yspat1 =Yspec +Convspat1 (Yspec)， （18）

Yspec1 =Yspat1 +Convspec1 (Yspat1)， （19）

式中：  Convspat1和Convspec1表示卷积层， 卷积核大小

为3 × 3， 在级联的空间-光谱重建模块中， 选择较小

的卷积核来获得较小的感受野， 以此获得更精细的

空间信节； Yspat1和Yspec1为经过空间重建模块（c-III）
和光谱重建模块（c-IV）后的图像。在这两个重建模

块中， 通过使用空间边缘损失和光谱边缘损失来约

束两个模块的输出， 由于此部分公式与式（7）~（17）
相对应， 计算过程相同， 为避免赘述， 不再一一写出， 
仅用Lspat_1和Lspec_1表示级联模块（c）中的空间边缘损

失和光谱边缘损失。经过模块（a）（b）（c）重建后， 将
Yspec1作为最后的HR⁃HSI， 表示为

Y fu =Yspec1。 （20）

对于最后的Y fu， 用L fu损失来进行优化， 公式为

L fu = ∑j= 1
W ∑i= 1

H ∑k= 1
L ( )Ȳ ( )i，j，k -Yfu( )i，j，k

2

2HWL 。
（21）

最后整体框架的损失为上述5个损失之和

L= λ1Lspat + λ2Lspec + λ3Lspat_1 + λ4Lspec_1 + λ5L fu，

（22）

式中：  λ1， λ2， λ3， λ4， λ5 为不同损失的权重， 实验

中这些值分别为1， 1， 10， 10， 100。

2　实验与结果分析

2. 1　数据集

本文采用的数据集是肝胆高光谱图像数据集， 

包括880个场景， 其中689个场景是部分癌症区域的

样本， 49个场景是充满癌症区域的场景， 142个场景

是没有癌症区域的场景， 数据集中每张图像大小为

1 024 × 1 280， 有60个波段。在每张图片中心裁取

空间大小为128 × 128的子区域作为测试集， 裁取右

上角空间大小为128 × 128的子区域作为验证集， 其
余区域用于训练。在训练阶段， 数据集中的测试区

和验证区用零填充， 在每个epoch中， 每张图像在训

练区域随机裁取空间大小为128 × 128的区域作为

训练图像， 这样可以保证训练和测试区域不会重叠。

LR-HSI是将高斯模糊的HR-HSI以 r= 4的倍率下

采样得到， 模糊的HR-HSI预先由标准偏差为2， 大
小为5 × 5的高斯滤波器得到， HR-MSI由HR-HSI
等间隔的5幅图像组成。

选择 6 种深度学习方法作为对比方法评估本

文所提模型的性能， 对于所有深度学习模型， 其
输入和输出的通道数都自适应于所使用的数据

集。在训练阶段， 模型采用Adam优化器， 学习率

为 1 × 10-4， 所有模型都采用RTX 3060来进行建

模， 批量大小为1， 训练迭代300轮。

2. 2　评价指标

采用 4 个广泛使用的指标来评估所提方法和

比较方法的性能， 下面公式中， Rk(i，j)和Yk(i，j)
分别为参考 HR-HSI 和融合 HR-HSI 在第 k个波

段中 (i，j)位置的像素值。

1） 均方根误差（Root-Mean-Squared Error， 
RMSE）用来衡量R和Y之间的差异， RMSE越小， 
性能越好。

RMSE=

∑k= 1
L ∑i= 1

H ∑j= 1
W ( )Rk( )i，j -Yk( )i，j

2

HWL
。（23）

2） 峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio， 
PSNR）可以以频带为单位评估重建HR-HSI的空

间质量。第 k个频段的PSNR定义为

PSNR= 10 lg
æ

è

ç

ç
çç
ç

ç max ( )Rk
2

1
HW

 Rk -Yk
2

2

ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
， （24）

式中：  Rk和Zk分别为第 k个波段的参考图像和合成

图像；  · 2代表L2范数。最终的PSNR是所有频段

PSNR的平均值， PSNR越高， 性能越好。

3） 全 局 相 对 误 差（Erreur Relative Globale 

图 2　空间和光谱差分图示

Fig. 2　Spatial and spectral difference diagram
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Adimensionnelle de Synthèse， ERGAS）专为评估

高分辨率合成图像的质量而设计， 测量融合的

HR-HSI的全局统计质量， 定义为

ERGAS= 100
r

1
L ∑

k= 1

L  Rk -Yk
2

2

μ2( )Rk

，（25）

式中：  r为从HR-HSI到LR-HSI的空间下采样的

比率； μ (Rk )为第 k个波段的参考图像的平均值。

ERGAS越小， 性能越好。

4） 光谱角映射器（Spectral Angle Mapper， SAM）

通常用于评估每个像素的光谱信息保存程度， 定义为

SAM= arccos ( R ( )i，j ，Y ( )i，j

 R ( )i，j
2
 Y ( )i，j

2
)，（26）

式中：  R (i，j)和Y (i，j)分别为参考的光谱矢量和

(i，j)像素位置处的估计HR-HSI； R ( )i，j ，Y ( )i，j

为R (i，j)与Y (i，j)的内积。整体SAM是所有像素

SAM的平均值。SAM越低， 性能越好。

2. 3　结　果

空间-光谱级联差分网络的病理学高光谱图像融

合结果如图 3 所示。图 3 第1、 3行是融合图像， 第
2、 4行是真实图像， 所示图像均为伪彩色图像。结

果表明， 病理学高光谱和多光谱图像融合后的图像

在纹理、 颜色和空间细节等方面与真实图像保持了

较高的一致性， 展现了清晰、 细节丰富的组织结构

和病变特征。由表 1 可知， 采用本文方法得到的融

合图像， 4项评价指标RMSE， PSNR， ERGAS和

SAM 分别到达 4. 593 7， 32. 328 0， 4. 668 3 和

3. 635 4。

2. 4　讨　论

为了验证本文所提方法的有效性， 将本文所

提方法与 6 种方法在肝胆高光谱数据集上进行对

比试验， 实验结果如表 1 所示。

从表 1 可以看出， 本文方法在 4 项评价指标

上取得了较好的融合结果。通过对比的 6 种方法

可以看出， SSFCNN、 TFNet和 ResTFNet 3种方

法因为缺乏对病理图像的精细特征提取而导致部

分细节信息丢失。因此， 在细节丰富的病理高光

谱和多光谱图像融合任务中， 这类方法的表现受

到了限制， 导致融合效果不佳。ConSSFCNN 和

MSDCNN 通过引入上下文感知机制和多尺度特

征提取操作增强了图像的细节表达能力， 在评价

结果上有一定的提升。然而与本文方法相比， 这
两种方法仍然缺乏对高频信息的提取和处理。

SSRNet 相较于前面的方法融合结果有一定的提

升， 但缺少针对整体和局部的特征提取融合策略。

本文采用空间-光谱级联设计和特征提取采用大小

不同卷积核的方法， 有效兼顾了全局信息和精细

特征的提取， 并通过空间-光谱边缘损失的约束使

得图像融合任务更加专注， 从而进一步提升了性

能， 生成了具有较高质量的融合图像。

为了更好地评价融合性能， 图 4 为融合结果

的伪彩色图像及差分图像， 第 1、 4 行表示不同方

法， 第 2、 5 行表示融合结果， 第 3、 6 行表示差分

图。可以看出， ConSSFCNN， TFNet， SSRNet 3
种融合方法生成的融合图像与真实图像相比， 黄
色方框区域的细胞颜色较浅， 且存在一定的局部

细节丢失， 特别是细胞中的细节部分较为模糊， 
这是由于这些方法缺乏针对精细特征的提取和融

合导致的。SSFCNN， ResTFNet， MSDCNN 3种

方法得到的融合图像虽然在黄色方框区域可以看

出粗略的细胞轮廓， 但整体空间分辨率低， 绿色

长框区域处无法准确观察到细胞分布情况， 这是

由于 SSFCNN， ResTFNet， MSDCNN 3 种方法

对于边缘信息保留能力有限， 导致融合结果的细

胞边缘部分模糊或失真。

图 3　融合结果和真实图像的伪彩色图

Fig. 3　Pseudo-color plots that fusion results and real images

表 1　本文方法与6种方法实验对比结果

Tab. 1　The results of proposed method were compared with the 
experimental results of the six methods

方法

SSFCNN[20]

TFNet[15]

ResTFNet[15]

ConSSFCNN[20]

MSDCNN[14]

SSRNet[17]

本文方法

评价指标

RMSE
10.6045

8.5940
8.0461
6.8463
5.9959
5.0664
4.5937

PSNR
25.0143
26.8619
27.4505
28.8304
30.0130
31.4721
32.3280

ERGAS
4.7298
6.9675
6.8403
8.2830
5.4078
6.6351
4.6683

SAM
9.8957
5.6487
5.8768
4.5783
4.1692
3.9634
3.6354
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本文方法的融合结果展现了较好的清晰度和细

节保留， 与真实图像相比， 整体来看， 图像恢复完整

度较高， 色彩还原比较真实， 图像组织结构信息得

到较好地恢复； 从局部来看， 黄色方框区域内细胞

比较清晰， 局部细节融合效果良好。

这是由于本文的空间-光谱级联结构可以兼顾图

像的空间和光谱信息， 从而在图像融合过程中捕捉

到更充足的信息， 级联网络中的大小核设计有效地

平衡了全局信息和精细特征的提取， 对整体和细节

有较好的学习， 另外在空间边缘损失和光谱边缘损

失的约束下， 使网络专注于相应的模块重建， 可以

有效地保留和融合空间域和光谱域中的高频信息， 
同时减少伪影和伪细节的出现， 模型可以更好地表

达融合图像的结构和纹理特征， 图 4 与表 1 评价指

标的结果保持了较好的一致性。

为了清晰展示在训练过程中各项指标的变化趋

势， 选取同类方法中较好的3个版本参与对比， 分别

为ConSSFCNN、 ResTFNet、 SSRNet， 图 5 为本文

方法与3个对比方法的趋势图。可以看出， 本文方

法在收敛速度方面具有明显优势， 尤其是epoch从0~
50的早期训练中。而且， 本文方法在指标上具有较

好的性能上限， 可在epoch从50~300的迭代中看出， 
这主要是因为本文提出的空间边缘损失和光谱边缘

损失。

3　结束语

本文提出了一种基于空间-光谱级联差分网络的

病理学高光谱图像融合方法， 将病理学的高分辨率

多光谱图和低分辨率高光谱图融合为高分辨率高光

谱图像。该模型通过级联两个空间-光谱重建模块， 
能够学习到重建的空间信息和光谱信息， 级联网络

中不同大小的卷积核设计平衡了全局信息和精细特

征的提取， 采用差分的方法设计了空间边缘损失函

数和光谱边缘损失函数， 用来约束和优化空间-光谱

图 4　不同方法在肝胆高光谱图像数据集上的融合结果

Fig. 4　Fusion results of different methods on hepatobiliary hyper⁃
spectral image datasets

（a） ERGAS

（c） RMSE

（b） PSNR

（d） SAM

图 5　本文方法与ConSSFCNN、 ResTFNet和SSRNet在训练过程中4个评价指标的变化趋势

Fig. 5　The change trend of the the four evaluation indexes of proposed method and ConSSFCNN， ResTFNet and SSRNet in the training process
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重建模块， 使得相应的重建模块更加专注。本文所

提方法和6种优秀的融合模型在肝胆高光谱图像数

据集上进行充分的对比试验， 实验结果在客观和主

观上都表明了所提方法的优越性， 证明了该方法在

病理学高光谱图像融合方面的有效性和可行性。
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