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Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换与粒子群优化相耦合的遥感图像融合方法
谷志鹏　贺新光
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摘　要　为有效优化融合图像中多光谱特性的保持和空间信息的保留，提出一种结合Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换与粒子群优化

算法的遥感图像融合方法。通过设定粒子群优化算法的目标适应度函数，使其依赖于融合结果图像的客观评价指标，

并自适应地获取低频子带的最优加权系数和高频子带间结构相似度阈值的最优值，从而得到优化的融合图像。首先

将全色图像和多光谱图像的亮度Ｉ分量分别进行Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换，根据分解后的低频系数和高频系数不同的特征信

息，在低频系数上以信息熵与相对偏差的差值作为目标适应度函数，采用优化算法自适应地寻找最优加权系数进行融

合；在高频系数上以结构相似度作为目标适应度函数，搜索结构相似度的最优阈值ｐ，再采用基于区域结构相似度的

融合规则进行融合；最后经Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ和ＩＨＳ逆变换得到融合图像。仿真实验结果表明：提出的方法能很好地兼顾多

光谱图像光谱信息的保持和全色图像空间信息的保留。
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１　引言

随着遥感技术的迅速发展，涌现了光学、热红外和微波等

大量不同卫星传感器对地观测的应用。如何合理地利用不同

类型的图像数据资源，成为了遥感图像融合领域的一个重要

研究课题。遥感图像融合就是按照一定的算法对同一区域具

有不同光谱信息与空间信息的遥感图像进行处理，以实现全

色图像空间信息和多光谱图像光谱信息的有机结合，从而获

得光谱信息和空间信息保持较为完好的融合图像［１］。

近年来，随着小波理论的发展，小波变换［２］在遥感图像融

合领域得到了广泛的应用。小波变换是一种基于时频分析的

方法，能够很好地处理图像的局部特征，但它分离后只能捕获

水平、垂直和对角３个方向的信息，且这３个方向是各向同性

的；同时小波基的支撑区间为不同尺寸大小的正方形，因此它

无法精确地表达图像的轮廓及边缘方向信息。针对小波变换

的局限性，Ｄｏ等［３］在２００２年提出了Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换。与小

波变换相比，Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换不仅继承了小波变换的多分辨

和时频局部化特性，同时又兼具良好的方向性和各向异性，能

够准确地捕捉到不同尺度、不同频率的方向子带中的图像边

缘特征信息，更好地保留了原始图像的细节信息。因此，Ｃｏｎ－

·３２２·



ｔｏｕｒｌｅｔ变换在遥感图像融合领域的应用越来越广泛。其中，

苗启广等［４］提出了一种基于Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的图像融合新方

法，对低频系数采用加权平均的融合规则，对高频系数采用系

数绝对值取大并进行一致性校验的融合规则，实验结果表明

该方法的图像融合效果要优于其它传统融合方法；朱康等［５］

提出了一种基于Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换系数局部特征的选择性遥感

图像融合方法，采用有选择的权重相加规则对低频系数进行

融合，对高频系数采用区域方差最大并进行一致性校验的方

法进行融合，仿真实验结果表明该算法在显著提高空间分辨

率的同时，又能很好地保持原始图像的光谱特征；陈丽霞等［６］

提出了一种基于改进Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的遥感图像融合算法，

对低频子带系数采用平均法进行融合，对高频子带系数则采

用新改进的拉普拉斯能量和ＮＳＭＬ作为融合规则，仿真实验

结果表明，该方法在保持融合图像多光谱信息的基础上，有效

地提高了遥感融合图像的空间分辨率。

随着遥感图像融合技术的不断创新，粒子群优化算法在

图像融合领域中的应用也得到了长足地发展。２０１０年赵诚

等［７］提出了一种基于粒子群优化的Ｃｕｒｖｅｌｅｔ变换的图像融合

方法，该方法选取互信息量作为低频系数融合的目标评价函

数，进而利用粒子群优化算法求取最佳融合权值，对各高频子

带系数采用基于局部区域匹配的融合规则，经Ｃｕｒｖｅｌｅｔ逆变

换得到融合图像；实验结果表明，该方法可以有效地综合红外

图像中的目标特征与可见光图像中的细节信息。２０１３年罗

晓清等［８］提出了一种结合熵主成分变换与优化方法的图像融

合方法，该方法对多光谱图像第一熵主分量和全色图像进行

小波变换，分别获取低频和高频子图，对低频子图采用量子粒

子群优化方法搜索线性加权的最优融合权值，对高频子图采

用统计特征与统计模型相结合的方式进行融合，将小波融合

结果作为第一熵主分量，进行熵主成分逆变换得到融合图像；

实验结果表明，该方法能够提升空间细节信息且避免融合图

像光谱失真。

尽管已有很多学者运用Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换对多源遥感图像

融合做了大量的研究［９－１２］，同时粒子群优化算法在遥感图像

融合领域也得到了较多的应用［１３－１６］，但是只有为数极少的学

者将Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换和粒子群优化算法相结合，来实现低频

系数和高频系数中光谱信息与空间信息的优化选择。为了更

好地兼顾全色图像空间信息的保留和多光谱图像光谱信息的

保持，本文提出了一种结合Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换和粒子群优化算

法的遥感图像融合新算法。该算法充分考虑了Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变

换后低频系数和高频系数的不同特征，在低频系数融合处理

上，以信息熵和相对偏差之间的差值作为粒子群优化算法的

目标适应度函数。当差值达到最大时，选取相应的加权系数

对低频系数进行融合，以保证低频部分空间信息量和光谱性

能的优化选择。在高频系数融合处理上，以结构相似度作为

目标适应度函数，通过粒子群优化算法寻找高频子带在结构

相似度最优时的阈值ｐ，采用基于区域结构相似度的融合规

则对高频系数进行融合，保留了高频部分绝大多数的结构信

息。最后通过Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ和ＩＨＳ逆变换得到融合图像。融合

实验结果表明，本文提出的算法在较优地保留全色图像空间

细节信息的同时，保留了多光谱图像绝大多数光谱的光谱特

征信息，是一种有效可行的遥感图像融合算法。

２　算法基本理论

２．１　Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换是将拉普拉斯金字塔（Ｌａｐｌａｃｉａｎ　Ｐｙｒａ－

ｍｉｄ，ＬＰ）和方向滤波器组（Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ　Ｆｉｌｔｅｒ　Ｂａｎｋ，ＤＦＢ）进行

组合而构造出的迭代滤波器结构，即Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ滤波器组。

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的基的支撑区间是具有随尺度变化长宽比的

“长条形”结构，因此表示图像边缘的系数能量更加集中，对曲

线有着更“稀疏”的表达。Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换是将多尺度分析和

多方向分析分开进行的，首先由ＬＰ滤波器对图像进行多尺

度分解以捕获奇异点，接着由ＤＦＢ将分布在同方向的奇异点

合成一个系数，从而获得了不同的方向子带。由于ＤＦＢ的设

计针对的是图像中的高频信息，其对低频信息的处理是有限

的，因此仅靠ＤＦＢ不能有效地对图像稀疏性进行表示，这就

需要将ＤＦＢ与ＬＰ分解相结合，通过ＬＰ分解将低频信息去

除后再运用ＤＦＢ来捕获高频信息［５］。Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ滤波器组对

图像进行多尺度及方向分解的结构流程如图１所示。

图１　Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换示意图

２．２　粒子群优化算法

１９９５年Ｅｂｅｒｈａｒｔ和Ｋｅｎｎｅｄｙ［１７］提出了一种基于群智能

方法的演化计算技术———粒子群优化算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）。ＰＳＯ算法从初始化随机解出发，在每一

次迭代中通过跟踪两个“极值”来更新最优解，以目标函数为

评价参数不断迭代并寻找全局最优解，具有算法简单、搜索速

度快、效率高等特点。ＰＳＯ优化算法的具体步骤如下［１８］。

（１）在搜索空间内随机初始化粒子群的位置，设置粒子的

初始速度，根据目标函数计算初始种群的适应度值从而获取

初始种群最优解。

（２）更新各粒子的速度和位置。分别通过式（１）和式（２）

更新粒子的速度和位置。

Ｖｉ（ｔ＋１）＝ω×Ｖｉ（ｔ）＋ｃ１×ｒａｎｄ（·）×（Ｐｂｅｓｔｉ－Ｚｉ（ｔ））＋

ｃ２×ｒａｎｄ（·）×（Ｇｂｅｓｔ（ｔ）－Ｚｉ（ｔ）） （１）

Ｚｉ（ｔ＋１）＝Ｚｉ（ｔ）＋Ｖｉ（ｔ＋１） （２）

其中，Ｖｉ（ｔ＋１）和Ｚｉ（ｔ＋１）分别表示第ｉ个粒子在ｔ＋１次迭

代时的速度和位置；ω为惯性权重，表示粒子保持原先速度的

趋势；ｃ１ 和ｃ２ 分别表示粒子的速度受粒子自身到达过的最优

位置影响的权重和整个种群到达过的最优位置影响的权重；

ｒａｎｄ（·）为区间０到１中的随机数；Ｐｂｅｓｔｉ表示ｉ粒子的个体

最优适应度；Ｇｂｅｓｔ（ｔ）表示第ｔ代种群的全局最优适应度。

（３）根据目标函数计算各粒子的适应度值。

（４）判断当前粒子的适应度值是否优于粒子到达过的个

体最优解的适应度值，如果是，则使用该粒子的当前位置更新
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个体最优解；判断当前粒子的适应度值是否优于整个种群到

达过的种群最优解的适应度值，如果是，则使用该粒子的当前

位置更新种群最优解。

（５）若满足中止条件（如达到最大迭代次数）则优化结束，

否则转步骤（２）继续优化迭代。

３　图像融合算法

３．１　图像融合的具体步骤

（１）对全色图像和多光谱图像进行图像预处理，包括图像

滤波、重采样、图像配准。

（２）将预处理后的多光谱图像ｆｍｕｌ进行ＩＨＳ变换，分别得

到ｆｍｕｌ－ｉ（亮度）、ｆｍｕｌ－ｈ（色调）、ｆｍｕｌ－ｓ（饱和度）３个分量。

（３）对全色图像ｆｐａｎ和多光谱图像亮度分量ｆｍｕｌ－ｉ进行Ｊ
层Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换，得到以下分量：

｛ＡＪｆｐａｎ，Ｄｋｊｆｐａｎ｝ （３）

｛ＡＪｆｍｕｌ－ｉ，Ｄｋｊｆｍｕｌ－ｉ｝ （４）

其中，ＡＪ 表示低频分量；Ｄｋｊ 表示各尺度上各方向的高频分

量；ｊ＝１，…，Ｊ，表示分解层次；ｋ＝１，…，２ｌｊ，表示第ｊ层的各

个方向。

（４）对Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换分解后的低频系数和高频系数分

别进行融合，对低频系数采用基于粒子群优化的自适应加权

融合规则，对高频系数采用基于粒子群优化的区域结构相似

度融合规则，得到满足融合要求的低频和高频分量。

（５）通过Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ逆变换得到新的亮度分量ｆｍｕｌ－ｉ′，最

后对新的亮度分量ｆｍｕｌ－ｉ′以及多光谱图像分量ｆｍｕｌ－ｈ与ｆｍｕｌ－ｓ进

行ＩＨＳ逆变换得到融合图像。

３．２　低频系数融合规则

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换分解后的低频系数反映了源图像的近似

信息，它包含了源图像的平均特征、光谱信息和绝大多数的能

量信息，决定了融合图像的近似轮廓。低频系数融合的目的

是在有效保持多光谱图像的光谱能量信息的基础上适当地融

入全色图像的特征信息。目前较为常用的低频系数融合规则

有加权平均法、绝对值取大（小）法以及标准差取大法，这些方

法直观、简单且速度快，但是未能准确地在多光谱图像的光谱

信息和全色图像的空间信息中进行优化选择。因此，本文提

出了一种结合粒子群优化算法的低频系数融合规则，以线性

加权值作为需要优化的决策变量，以信息熵和相对偏差之间

的差值作为目标适应度函数，通过粒子群优化算法的进化迭

代自适应地寻找最优加权融合系数。具体融合规则如下：

ＡＪｆｎｅｗ－ｉ＝ｗ１×ＡＪｆｐａｎ＋ｗ２×ＡＪｆｍｕｌ－ｉ （５）

其中，ＡＪｆｎｅｗ－ｉ表示融合后的低频分量；ｗ１，ｗ２ 表示加权系数；

ＡＪｆｐａｎ表示全色图像ｆｐａｎ的低频分量；ＡＪｆｍｕｌ－ｉ表示多光谱图

像亮度分量ｆｍｕｌ－ｉ的低频分量。

基于粒子群优化算法的低频系数融合，以信息熵和相对

偏差之间的差值作为目标适应度函数，通过粒子群优化算法

迭代寻找信息熵与相对偏差的差值最大时的最优加权系数

ｗ１ 和ｗ２。目标适应度函数＝信息熵（Ｅ）－相对偏差（ＲＤ），其

中信息熵为融合图像的信息熵，是基于信息量的评价；相对偏

差为融合图像与原多光谱图像之间的相对偏差，是基于光谱

性能的评价。为搜索最优的加权系数，粒子群优化算法的参

数设置如下：ｃ１ 为０．０１，ｃ２ 为０．０２，惯性权重ω为０．０２，种群

大小为２０，最大迭代次数为６００。

３．３　高频系数融合规则

高频系数反映源图像的细节信息，主要包含边缘、纹理、

亮线和区域等特征信息，而单一的图像像元不能很好地表征

这些特征信息，因此需要结合多源图像对应像元之间的关系

进行综合考虑与分析，通过这一区域特征的多个像元来进行

表征和体现。高频系数融合的目的是在保持较优的光谱特性

的基础上更多地保留原全色图像的空间细节信息。本文参考

文献［１９］对高频系数采用基于区域结构相似度的融合规则进

行融合的思想，在此基础上利用粒子群优化算法的全局寻优

能力寻找出区域结构相似度的最优阈值ｐ来进行高频系数

的融合，融合规则如下。

（１）利用粒子群优化算法寻找高频系数间结构相似度的

最优阈值ｐ，以确定高频系数融合的方式。在本文提出的算

法中，以融合图像和全色图像之间的结构相似度（ＳＳ）作为目

标适应度函数，通过粒子群优化算法迭代寻找结构相似度最

大时的阈值ｐ，再采用基于区域结构相似度的融合规则进行

融合。粒子群优化算法的参数设置如下：ｃ１ 为０．０１，ｃ２ 为０．

０２，惯性权重ω为０．６，种群大小为２０，最大迭代次数为３００。

（２）对高频方向子带进行窗口运算，计算它们对应区域的

结构相似度，并记录相似度的值。

（３）若相似度小于ｐ，则采用标准差最大原则进行融合，

公式为：

Ｄｋｊｆｍｕｌ－ｉ２＝
Ｄｋｊｆｐａｎ－ｃ，ｓｔｄ（Ｄｋｊｆｐａｎ－ｃ）≥ｓｔｄ（Ｄｋｊｆｍｕｌ－ｉ）

Ｄｋｊｆｍｕｌ－ｉ，ｓｔｄ（Ｄｋｊｆｐａｎ－ｃ）＜ｓｔｄ（Ｄｋｊｆｍｕｌ－ｉ｛ ）
（６）

若相似度大于ｐ，采用以下加权融合规则，公式为：

Ｄｋｊｆｍｕｌ－ｉ′＝Ｅ１ｋｊ×Ｄｋｊｆｐａｎ－ｃ＋Ｅ２ｋｊ×Ｄｋｊｆｍｕｌ－ｉ （７）

其中，

Ｅ１ｋｊ＝

１
２＋

１
２×

（１－ＳＳＩＭ
ｋ
ｊ（ｆｐａｎ－ｃ，ｆｍｕｌ－ｉ）
１－ｐ

），

ｓｔｄ（Ｄｋｊｆｐａｎ－ｃ）≥ｓｔｄ（Ｄｋｊｆｍｕｌ－ｉ）

１
２－

１
２×

（１－ＳＳＩＭ
ｋ
ｊ（ｆｐａｎ－ｃ，ｆｍｕｌ－ｉ）
１－ｐ

），

ｓｔｄ（Ｄｋｊｆｐａｎ－ｃ）＜ｓｔｄ（Ｄｋｊｆｍｕｌ－ｉ

烅

烄

烆 ）

（８）

Ｅ２ｋｊ＝１－Ｅ１ｋｊ （９）

其中，ｓｔｄ表示邻域窗口内系数标准差；ｊ表示分解层次，ｊ＝

１，…，Ｊ；ｋ表示第ｊ层的各个方向，ｋ＝１，…，２ｌｊ；ＳＳＩＭｋｊ（ｆｐａｎ，

ｆｍｕｌ－ｉ）为ｆｐａｎ和ｆｍｕｌ－ｉ对应区域的结构相似度；Ｅ１ｋｊ 和Ｅ２ｋｊ 分别

为ｆｐａｎ、ｆｍｕｌ对应区域的权值。

当两幅源图像对应区域的结构相似度小于最优阈值ｐ
时，说明图像相关性较小，采用区域方差最大的融合方式可以

尽可能多地增加融合图像的细节信息；当两幅源图像的对应

区域的结构相似度大于阈值最优ｐ时，说明两幅图像相关性

较大且比较相似，采用加权平均融合方式可以更多地保留源

图像所共有的区域结构特征。两幅图像Ｘ、Ｙ 的结构相似度

定义如下：

ＳＳＩＭ（Ｘ，Ｙ）＝Ｌ（Ｘ，Ｙ）×Ｃ（Ｘ，Ｙ）×Ｓ（Ｘ，Ｙ） （１０）

其中

Ｌ（Ｘ，Ｙ）＝２　ｍＸｍＹ＋Ｃ１ｍ２Ｘ＋ｍ２Ｙ＋Ｃ１
（１１）

Ｃ（Ｘ，Ｙ）＝２σＸσＹ＋Ｃ２
σ２Ｘ＋σ２Ｙ＋Ｃ２

（１２）
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Ｓ（Ｘ，Ｙ）＝βＸＹ＋Ｃ３σＸσＹ＋Ｃ３
（１３）

其中，ｍＸ 和ｍＹ 分别表示图像Ｘ、Ｙ 的均值；σ２Ｘ 和σ２Ｙ 分别表

示图像Ｘ、Ｙ 的方差；βＸＹ表示图像Ｘ、Ｙ 的协方差；Ｌ（Ｘ，Ｙ）、

Ｃ（Ｘ，Ｙ）和Ｓ（Ｘ，Ｙ）分别表示图像Ｘ、Ｙ 的亮度、对比度、结构

比较；Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３ 为小的常数，以避免式中分母为零时出现不

稳定现象。

４　仿真实验与分析

为了验证所提算法的有效性，本文选取了不同传感器的

全色图像和多光谱图像进行仿真实验。第一组实验图像数据

是分辨率为１０米的ＳＰＯＴ全色图像（图２（ａ））和分辨率为２８
米的ＴＭ多光谱图像（图２（ｂ））；第二组实验图像数据是分辨

率为０．５米的 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ－２全色图像（图２（ｃ））和分辨率为２
米的 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ－２多光谱图像（图２（ｄ））。

（ａ）第一组全色图像 （ｂ）第一组多光谱图像

（ｃ）第二组全色图像 （ｄ）第二组多光谱图像

图２　两组全色图像和多光谱图像

仿真实验分别采用６种遥感图像融合方法对图像数据进

行融合实验。这６种融合算法分别是：１）传统的基于彩色空

间变换的ＩＨＳ融合方法，该方法将多光谱图像从 ＲＧＢ空间

转换到ＩＨＳ空间，然后直接将全色图像替代多光谱图像亮度

Ｉ分量，简称为ＩＨＳ，融合结果如图３（ａ）和图３（ｇ）所示；２）一

种基于小波变换的融合方法，低频系数和高频系数分别采用

加权平均和区域结构相似度的融合规则进行融合，简称为

ＤＷＴ，融合结果如图３（ｂ）和图３（ｈ）所示；３）基于Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ
变换的融合方法，低频系数采用加权平均的融合规则，高频系

数采用基于区域结构相似度的融合规则，简称ＣＴ１，融合结果

如图３（ｃ）和图３（ｉ）所示；４）基于Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的融合方法，

低频系数采用基于区域标准差取大的融合规则，高频系数采

用基于区域结构相似度的融合规则，简称ＣＴ２，融合结果如图

３（ｄ）和图３（ｊ）所示；５）基于Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的融合方法，低频

系数采用有选择性的加权融合规则，高频系数采用基于区域

结构相似度的融合规则［２０］，简称ＣＴ３，融合结果如图３（ｅ）和

图３（ｋ）所示；６）本文提出的融合方法，简称ＰＣＴ，融合结果如

图３（ｆ）和图３（ｌ）所示。

遥感图像融合仿真实验中图像分解层数均为３层。方法

ＤＷＴ采用“ｄｂ１３”小波基；基于Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的方法ＣＴ１、

ＣＴ２、ＣＴ３和ＰＣＴ均采用“ｐｋｖａ”方向滤波器组和“９－７”金字

塔滤波器，分解３个尺度，方向分解数分别为２，４，８。在本文

提出的算法ＰＣＴ中，通过粒子群优化算法确定了最优加权系

数ｗ１ 和ｗ２ 以及结构相似度的最优阈值ｐ。第一组实验数据

的低频系数的最优加权系数ｗ１＝０．０９７１，ｗ２＝０．９０２９，高频

系数中结构相似度的最优阈值ｐ＝０．０１４５，小常数Ｃ１、Ｃ２ 均

为０．０００１；第二组实验数据的低频系数的最优加权系数ｗ１＝

０．０４１１，ｗ２＝０．９５８９，高频系数中结构相似度的最优阈值ｐ＝

０．０６０３，小常数Ｃ１、Ｃ２ 均为０．０００１。

（ａ）第一组ＩＨＳ融合图像　（ｂ）第一组ＤＷＴ融合图像　（ｃ）第一组ＣＴ１融合图像

（ｄ）第一组ＣＴ２融合图像　（ｅ）第一组ＣＴ３融合图像　（ｆ）第一组ＰＣＴ融合图像

（ｇ）第二组ＩＨＳ融合图像　（ｈ）第二组ＤＷＴ融合图像　（ｉ）第二组ＣＴ１融合图像

（ｊ）第二组ＣＴ２融合图像　（ｋ）第二组ＣＴ３融合图像　（ｌ）第二组ＰＣＴ融合图像

图３　两组图像采用不同方法的融合结果图

为了更客观地评价融合结果，采用信息熵（Ｅｎｔｒｏｐｙ，Ｅ）、

交互信息量（Ｍｕｔｕａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）、相关系数（Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＣＣ）、相对偏差（Ｒｅｌａｔｉｖｅ　Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＲＤ）、结构相

似度（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳ）［２１］和标准差（Ｓｔａｎｄａｒｄ　Ｄｅｖｉａ－

ｔｉｏｎ，ＳＤ）６种客观评价指标对融合图像的质量进行了定量分

析。信息熵（Ｅ）反映图像携带信息量的多少，信息熵越大，图

像所含信息越丰富；交互信息量（ＭＩ）指融合图像继承原多光

谱图像的信息量的多少，交互信息量越大说明两幅图像信息

联系密切程度越高；相关系数（ＣＣ）也称相似性度量，通过计

算融合图像与多光谱图像间的相关程度来检测光谱变异程

度，相关系数越大，融合图像的光谱信息保持越好；相对偏差

（ＲＤ）表示融合图像对于多光谱图像的光谱信息扭曲程度，相

对偏差越大，融合图像的光谱扭曲程度越高；结构相似度

（ＳＳ）是一种符合人眼视觉特性的图像质量评价参数，从亮
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度、对比度、结构３方面反映图像对应像素间的相互关系，结

构相似度越大，图像的结构信息相关性越好；标准差（ＳＤ）是

描述融合图像各个灰度值较整幅图像灰度均值的离散程度，

标准差越大则说明融合图像的灰度级分布情况越分散，地物

可分性越高，空间细节信息量越丰富。其中信息熵（Ｅ）和交

互信息量（ＭＩ）是基于信息量的评价指标；相关系数（ＣＣ）和相

对偏差（ＲＤ）是基于光谱性能的评价指标；结构相似度（ＳＳ）是

基于结构信息的评价指标；标准差（ＳＤ）是基于空间分辨能力

的评价指标。不同融合方法融合结果的各项评价指标统计如

表１和表２所列。

表１　第一组图像采用不同融合方法的客观评价指标对比

融合方法 Ｅ　 ＭＩ　 ＣＣ　 ＲＤ　 ＳＳ　 ＳＤ
ＩＨＳ　 ７．５９２７　 ０．０５６６　 ０．４８０１　 ０．１４７１　 ０．１５５４　 ５０．０４２０
ＤＷＴ　 ７．６２９３　 ０．０９８１　 ０．６４３９　 ０．１２３２　 ０．２１１５　 ５１．７３３７
ＣＴ１　 ７．６４４７　 ０．１０５３　 ０．６５９７　 ０．１２２６　 ０．２３４８　 ５２．５３２７
ＣＴ２　 ７．６８１９　 ０．１０６４　 ０．６５３１　 ０．１３０１　 ０．２３４５　 ５３．２６８２
ＣＴ３　 ７．６９７６　 ０．１２２４　 ０．７０３５　 ０．１１９８　 ０．２４６１　 ５４．５２２９
ＰＣＴ　 ７．７１７９　 ０．１３００　 ０．７３４３　 ０．１１２９　 ０．２４９９　 ５５．３０２９

表２　第二组图像采用不同融合方法的客观评价指标对比

融合方法 Ｅ　 ＭＩ　 ＣＣ　 ＲＤ　 ＳＳ　 ＳＤ
ＩＨＳ　 ７．２７７２　 ０．０６５１　 ０．６７９３　 ０．１６８８　 ０．３７６９　 ４９．９９９９
ＤＷＴ　 ７．４７４１　 ０．１６４１　 ０．８６３５　 ０．０９７３　 ０．６０７４　 ５０．２７０２
ＣＴ１　 ７．５０７５　 ０．１７０１　 ０．８６９９　 ０．０９７１　 ０．６４５８　 ５０．６４００
ＣＴ２　 ７．５９１６　 ０．２６４５　 ０．９０９５　 ０．０５８３　 ０．６８５５　 ５１．８０８２
ＣＴ３　 ７．６０７１　 ０．２７０９　 ０．９１５４　 ０．０５６８　 ０．６８７９　 ５２．０４９２
ＰＣＴ　 ７．６１３９　 ０．２７６２　 ０．９２０５　 ０．０５５５　 ０．６８９８　 ５２．２２５４

从表１、表２可以得出：

（１）基于Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换和小波变换的融合方法与基于

传统色彩空间变换的融合方法ＩＨＳ相比，在融合图像光谱信

息的保持和空间信息的保留上都有显著的提升，各项评价指

标都有了明显的改善。ＩＨＳ融合方法在融合过程中直接利用

全色图像替代多光谱图像的亮度Ｉ分量，虽保留了全色图像

的大部分空间细节信息量，但损失了亮度Ｉ分量的光谱特征

信息，出现了光谱失真现象。基于多尺度多方向的融合方法

较传统的ＩＨＳ融合方法拥有更好的光谱信息保持能力。

（２）ＤＷＴ的融合图像和ＣＴ的融合图像在光谱特性、信

息量和结构信息３类评价指标上较ＩＨＳ的融合图像都有提

升。ＤＷＴ融合方法和ＣＴ１融合方法在低频和高频系数上采

用了相同的融合规则，但ＣＴ的融合图像较ＤＷＴ的融合图

像在信息熵、相关系数、结构相似度和标准差等６个评价指标

上都得到了全面提高，说明ＣＴ的融合图像继承了更多的源

图像的空间细节信息和光谱特征信息。

（３）基于Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的融合方法ＣＴ１、ＣＴ２和ＣＴ３
在高频系数上都采用基于区域结构相似度的融合规则，区别

在于低频系数融合规则的不同。在第一组图像融合数据中，

低频系数采用基于单个像素的加权平均融合规则的ＣＴ１方

法在相关系数、相对偏差和结构相似度３个指标上优于基于

区域标准差取大的ＣＴ２方法，而在信息熵、交互信息量和标

准差３个指标上略低于ＣＴ２。而在第二组图像融合数据中，

ＣＴ２方法的各项评价指标均优于方法ＣＴ１，说明ＣＴ２方法在

空间信息保持上要优于ＣＴ１方法，同时也说明原始图像的空

间分辨率高低对图像融合具有一定的影响。低频系数采用自

适应选择性加权融合规则的ＣＴ３方法与ＣＴ１和ＣＴ２方法相

比，各项指标均有提升，说明其光谱信息和空间信息的保有量

更高，融合图像效果更佳。

（３）ＰＣＴ的融合图像在各项评价指标上都优于其它５种

方法的融合图像，其融合图像的光谱扭曲程度较小，空间细节

信息保留较多，对应区域的结构相似度较优。ＰＣＴ方法有效

地将粒子群优化算法与Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换相结合，并引入区域

结构相似度的优化策略，实现了低频和高频系数的优化选择，

直观上看，ＰＣＴ方法融合的图像目视效果更好，不仅能提升

融合图像的空间分辨率，丰富图像细节信息，同时还能较好地

保留原多光谱图像的绝大多数的光谱信息。

结束语　遥感图像融合时，多光谱图像光谱信息的保持

和全色图像空间信息的保留是相互对立的，如何在这两类信

息中进行优化选择并实现最佳的融合效果一直是图像融合领

域的研究热点。Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换具有良好的空域、频域局部

特性和方向特性，且能够有效地捕获图像的边缘信息，粒子群

优化算法拥有较好的全局寻优能力。因此本文提出了一种结

合Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换和粒子群优化算法的遥感图像融合方法，

在低频系数以信息熵与相对偏差的差作为目标适应度函数，

通过粒子群算法寻找图像全局最优的自适应加权融合系数，

较好地保持了原多光谱图像的光谱信息；在高频系数采用基

于结构相似度的融合规则，通过粒子群算法以结构相似度为

目标适应度函数寻找图像对应区域的结构相似度的最优阈值

来进行融合，较优地保留了源图像的结构信息和空间细节信

息。仿真实验结果表明，相对于其他方法，本文方法所得其融

合图像在光谱特性的保持能力和空间细节信息的表现方面都

有更好的效果，是一种有效可行的遥感图像融合新方法。
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图像的颜色特征，最后利用加权度量函数计算图像之间的相

似度并进行分类（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ　Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ，ＩＣＨ）。方

法三：在方法二的基础上采用采用 ＫＮＮ最近邻算法对图像

进行分类（ＩＣＨ＋ＫＮＮ）。

本文方法首先去除纹理，得到纯色的皮革的图像，再对去

除纹理得到的效果图进行Ｌ＊ａ＊ｂ＊颜色空间特征提取，最后

进行ＳＶＭ分类识别。

选取１００张皮革图像作为分类实验，并用上面４种方法

进行实验对比，分类结果如表１所列。实验运行环境为ＰＣ
机（Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２Ｄｕｏ　ＣＰＵ　Ｅ７４００＠２．８０ＧＨｚ，内存

２．０ＧＢ），采用 Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统和ＶＣ２０１２平台编程实现。

运行时间如表２所列。

表１　不同方法的分类识别结果对比

分类方法 ＧＣＨ　 ＩＣＨ　 ＩＣＨ＋ＫＮＮ 本文方法
正确分类数 ７５　 ８７　 ９１　 ９６
准确率 ０．７５　 ０．８７　 ０．９１　 ０．９６

表２　不同分类方法的运行效率（ｓ）

分类方法 ＧＣＨ　 ＩＣＨ　 ＩＣＨ＋ＫＮＮ 本文方法
运行时间 ３０　 ３６　 ５４　 １８１

从表１和表２中可以看出，ＧＣＨ方法中累加直方图法具

有计算复杂度低、精度高、实时性好等优点，但其分类正确率

低。ＩＣＨ方法是主颜色聚类方法，该方法对皮革颜色分类准

确率有一定的提升。ＩＣＨ＋ＫＮＮ方法在主颜色聚类方法上

增加了ＫＮＮ分类器，可有效提高分类正确率，时间上相对前

两种方法略有增加。对比实验的精度和耗时可以看出，本文

的去除纹理的颜色分类方法在分类正确率上有所提高。由于

去除纹理颜色分类需要求解大型稀疏矩阵，存在计算量过大

的问题，从而导致本文算法的耗时太长，实时性不足。

结束语　针对皮革制品行业在选配皮中的应用，提出了

一种去除图像纹理的皮革图像颜色分类方法。该方法可有效

去除皮革图像中的结构纹理对颜色特征的影响，得到仅包含

图像纯颜色信息的图像。由于图像Ｌ＊ａ＊ｂ＊均匀彩色空间模

型具有的较强的色差分辨能力，因此采用Ｌ＊ａ＊ｂ＊颜色分量

的平均值来表示图像的颜色特征，最后通过ＳＶＭ 支持向量

机对皮革图像进行分类。通过实验对比，本文方法比常用的

图像颜色分类方法具有更高的分类正确率，但是缺点是计算

复杂度偏大，进一步研究可采用并行计算的方法进行加速。
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