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联合边缘检测与参数自适应PCNN的遥感图像融合方法

石　影 贺新光 刘滨瑞
湖南师范大学地理科学学院　长沙４１００８１
地理空间大数据挖掘与应用湖南省重点实验室　长沙４１００８１
　(shiying４５６０＠１６３．com)

　
摘　要　为了提高全色与多光谱图像的融合质量,解决脉冲耦合神经网络(PCNN)参数调整困难和融合图像边缘特征保存不

完整的问题,提出了一种联合 Canny算子和参数自适应PCNN的遥感图像融合方法.首先对多光谱图像进行 HSV 颜色空间

变换,获取多光谱的 V亮度分量,再利用Canny算子提取全色图像边缘特征,并根据边缘特征因子对全色图像与多光谱的 V分

量进行边缘特征融 合,得 到 边 缘 加 强 的 全 色 图 像.然 后 对 新 的 全 色 图 像 和 多 光 谱 V 分 量 分 别 进 行 非 下 采 样 剪 切 波 变 换

(NSST),获得相应的高频和低频系数子带.其高频子带采用参数自适应PCNN模型进行融合,其中所有PCNN参数均由输入

频段自适应估计,得到具有最优参数的PCNN模型;而低频子带则采用有选择性的加权求和规则进行融合.最后由 NSST 逆

变换得到新的 V分量,再经 HSV逆变换获得最终的融合图像.将所提方法与其他新近提出的方法进行对比实验,选取７种客

观评价指标对融合图像的空间细节和光谱信息进行评价.实验结果表明,所提融合算法在视觉质量以及客观指标评价方面上

更有优势,获得了更好的融合性能.
关键词:图像融合;脉冲耦合神经网络;Canny算子;剪切波变换;参数优化

中图法分类号　TP７５１;TP３９１
　

RemoteSensingImageFusionMethodCombiningEdgeDetectionandParameterＧadaptivePCNN
SHIYing,HEXinguangandLIUBinrui
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Abstract　Inordertoimprovethefusionqualityofpanchromatic(PAN)andmultispectral(MS)images,andtosolvetheproＧ
blemsofdifficultyinparameteradjustmentofpulsecoupledneuralnetwork(PCNN)andincompletepreservationofedgefeatures
offusedimages,thispaperproposesaremotesensingimagefusionmethodbycombiningCannyoperatorandparameterＧadaptive．
Firstly,theMSimageisconvertedintoHSVcolorspacetoobtainthevalue(V)component,andtheedgeinformationofPAN
imageisdistinguishedtothenonＧedgebyCannyoperator．TheedgeofPANimageisenhancedbyfusingthePANimageandVＧ
componentofMSimageaccordingtothecharacteristicsofedgedistribution．Then,thenewPANimageandtheVＧcomponentof
MSimagearerespectivelydecomposedintotheircorrespondinghighＧfrequencyandlowＧfrequencycoefficientbandsbythenonＧ
subsampledshearlettransform(NSST)．ThehighＧfrequencybandsarefusedbyaparametricＧadaptivePCNN model,inwhichall
thePCNNparameterscanbeestimatedadaptivelybytheinputfrequencybandstoobtainaPCNN modelwithoptimalparameＧ
ters．ThelowＧfrequencybandsarefusedbythemethodofselectiveweightedsummation．Finally,thenew VＧcomponentisobＧ
tainedbyinversetransformofNSST,andthenthefinalfusedimageisachievedbyinversetransformofHSV．Theproposed
methodiscomparedwithotherrecentmethods,andsevenobjectiveevaluationindicatorsareselectedtoevaluatethespatialdetails
andspectralinformationofthefusionimage．ExperimentalresultsshowthattheproposedmethodcanobtainbetterfusionperＧ
formancewithmoreadvantagesinvisualqualityandobjectiveindexevaluation．
Keywords　Imagefusion,Pulsecoupledneuralnetwork,Cannyoperator,Shearlettransform,Parameteroptimization
　

１　引言

图像融合的目的是从同一场景的源图像中提取有价值和

代表性的信息,这些源图像来自不同类型的图像传感器或是

以不同模式工作的同一图像传感器,然后将这些源图像融合

成一幅具有更多有用信息和更好视觉效果的图像.图像融合

常用于不同领域,如医学图像融合[１]、红外和可见光图像

融合[２]、多聚焦图像融合[３]、遥感图像空谱融合[４]等.近年

来,图像融合已成为图像处理领域的研究热点,学者们提出了

各种各样的图像融合算法,这些算法大致可以分为两类:基于

空间域和基于变换域的算法.
基于空间域的算法可以分为３种类型:基于像素、基于块

和基于区域的算法.基于像素的图像融合算法直接对所有源

图像的像素值进行平均[５].平均算法简单快速,但是削弱了
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图像的对比度,在一定程度上模糊了边缘信息,并且丢失了源

图像中的一些重要信息.基于块的图像融合方法首先将源图

像分解成若干块,然后分别计算每个块的特征[６].基于区域

的算法首先根据区域形状将源图像分割成不同的区域,然后

对每个分割区域分别进行处理[７].其中,基于空间域的算法

的数据分析过程非常耗时,并且大多数基于块和基于区域的

算法都是针对多聚焦图像融合的,不具有普适性.
基于变换域的算法首先对源图像进行图像变换,然后再

对变换域系数进行融合,得到变换系数,最后进行逆变换重构

融合图像.基于变换域的算法在众多的图像融合算法中显示

出优越性,多尺度变换就是典型的基于变换域的算法.基于

多尺度变换的融合方法包括３个基本步骤:首先,对源图像进

行多尺度分解;然后使用制定好的融合策略来合并变换后的

系数;最后,通过执行逆变换,从合并的系数重构融合的图像.
图像融合中常用的多尺度变换方法包括基于金字塔的方

法[８]、基于小波变换的方法[９]以及基于多尺度几何分析的方

法[１０].在这些方法中,基于多尺度几何分析的方法,尤其是

基于非下采样轮廓波变换(NSCT)和非下采样剪切波变换

(NSST)的方法,在图像融合中更具优势[１１Ｇ１３].基于多尺度

变换融合方法的关键除了图像的选择,还有高频和低频子带

系数融合算法的设计.大量文献研究表明,通过设计更有效

的融合策略,基于多尺度变换方法的性能可以得到显著提升.
近年来,许多学者通过改进和组合不同的高低频子带系数的

融合规则,提出了许多新的基于多尺度变换的遥感图像融合

方法.Sulaiman等[１１]提出了一种结合 NSCT和核主成分分

析的鲁棒全色锐化技术.Smadi等[１２]提出了一种基于 NSCT
和卷积自动编码器的遥感图像融合方法.Pan等[４]提出了一

种利用 NSST 域内 β散度非负矩阵分解的全色图像锐化

方法.
脉冲耦合神经网络(PCNN)是Eckhorn等[１３]提出并用于

模拟猫大脑皮层的同步脉冲分布的一个模型,具有全局耦合

和脉冲同步的特点,在图像融合中得到了广泛应用.通常,

PCNN与多尺度变换一起用于图像融合,对多尺度变换分解

后的子带进行PCNN融合,选取点火次数较多的像素点作为

最终融合像素点.Zhang等[１４]提出了一种在 NSST 域内联

合鲁棒主成分分析与PCNN 的遥感图像融合方法.Li等[１５]

提出了一种基于稀疏表示和PCNN的图像融合框架.Zhang
等[１６]提出了基于图像固有特征的参数自适应 PCNN 融合方

法.PCNN模型通常包含一系列自由参数,并且融合结果的

质量严重依赖于这些参数设置.然而在大多数算法中,PCＧ
NN参数被手动固定为常数,或是对其中某个参数进行自适

应改进,这在很大程度上限制了算法性能.
针对传统PCNN模型在融合过程中参数设置复杂以及

传统的多尺度分解在分解过程中无法保护图像边缘而导致融

合图像边缘特征无法完整保存的问题,本文依据全色和多光

谱图像不同的光谱和空间特性,提出了一种基于 NSST变换、
联合Canny算子和参数自适应PCNN的遥感图像融合方法.
实验结果表明,所提算法能够获取相对较好的主观视觉效果

和客观评价指标.

２　算法基本理论

２．１　Canny边缘检测算子

Canny算子由Canny[１７]于１９８６年提出,是最经典的图像

边缘检测算法之一.该算子利用双阈值和梯度方向进行边缘

检测,具有较高的信噪比和边缘检测精度,算法计算简便并且

耗时短.Canny算子的基本思想是采用高斯滤波器对图像进

行卷积,准确地计算图像梯度以及边缘幅值,然后寻找滤波后

图像的局部梯度最大值,最后通过双阈值对图像进行分割以

及边缘连接,从而获取边缘图像.本文方法中该算子的算法

流程如下:

１)对全色图像进行高斯滤波降噪,即采用核大小为３×３
的高斯滤波器对图像进行卷积.

２)计算图像梯度大小以及方向,采用一阶偏导有限差分

计算全色图像每一个像素点在x,y方向的偏导数fx 和fy,
根据式(１)和式(２)分别计算出该点的梯度幅度值G 与梯度

方向θ.

G＝ f２
x＋f２

y (１)

θ＝arctan(fy/fx) (２)

３)遍历全色图像,对梯度幅值进行非极大值抑制,比较目

标像素点与其相邻像素点的梯度幅度的大小,判断目标像素

点的梯度值是否是局部最大值,以此决定该像素点是保留还

是抑制.

４)使用双阈值对边缘分布图像进行检测并连接边缘,设
置两个高低阈值,具体取值范围参考文献[１８].将边缘强度

大于高阈值的点作为边缘点,剔除小于低阈值的点,介于两者

之间的被认为是弱边缘点,采用８连邻域像素寻找周围可以

连接到轮廓的边缘,以此不断地收集边缘点直到边缘闭合.

２．２　非下采样剪切波变换

NSST是通过剪切波滤波器组(SFB)和非下采样金字塔

滤波器(NSPF)相结合来实现图像的分解过程,即利用 NSPF
获取输入图像从细到粗的多尺度分解.如果应用 M 级分解,
我们可以得到 M＋１个与输入图像大小相同的子带,其中包

括 M 个高频带和一个低频带.对于每个分解级别,利用SFB
来获得相应频带的多向表示.图１给出了三级 NSST分解的

示意图.逆 NSST 则是通过两个步骤重建图像———首先生

成非下采样金字塔,其中每个尺度是通过剪切滤波器组在所

有方向上累积分解的滤波结果获得的.然后使用重建滤波器

将获得的非下采样金字塔从粗到细重建图像.由于具有多尺

度、多方向和平移不变性等特性,NSST 已被认为是一种非常

有效的图像融合方法[１４Ｇ１６].

图１　三级 NSST分解示意图

Fig．１　SchematicofathreeＧlevelNSSTdecomposition

２．３　脉冲耦合神经网络

不同于现有的大部分神经网络,PCNN基于迭代计算,并

２２０９００２６４Ｇ２
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不需要任何训练过程.PCNN 模型在图像融合应用中一般是

具有二维数组输入的单层网络.输入的图像像素与 PCNN
神经元之间存在一一对应关系,因此神经元的数量与像素的

数量相等.每个神经元与其相邻的神经元相连,用于信息传

递和耦合.传统 PCNN 模型中的自由参数需要手动输入,为
了克服手动设置这些参数的困难,Chen等[１９]提出了一种简

化的参数自适应 PCNN(PAＧPCNN)模型用于图像分割.

Yin等[２０]在此基础上提出了一种基于NSST的多模态医学图

像融合方法,结果表明 PAＧPCNN 模型在图像融合中能取得

较好的效果.PAＧPCNN 模型如图２所示,算法如式(３)－
式(８)所示.

图２　PAＧPCNN模型结构

Fig．２　ArchitectureofPAＧPCNNmodel

Fij[n]＝Sij (３)

Lij[n]＝VL∑
kl
WijklYkl[n－１] (４)

Uij[n]＝e－αfUij[n－１]＋Fij[n](１＋βLij[n]) (５)

Yij[n]＝
１, ifUij[n]＞Eij[n－１]

０, otherwise{ (６)

Eij[n]＝e－αeEij[n－１]＋VEYij[n] (７)
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ë

ê
êê

ù

û
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(８)

PAＧPCNN模型参数初始化为Uij[n]＝０,Yij[n]＝０以

及Eij[n]＝０.其中n是迭代次数;下标ij,kl是像素索引位

置;Sij表示外部输入;Fij[n]表示反馈输入;Lij[n]表示链接输

入;Uij[n]表示内部活动;Yij[n]表示输出模块(脉冲发生器)

的输出;Eij[n]表示动态阈值;Wijkl表示神经元连接的权重系

数矩阵;VL 表示Lij[n]的振幅;αf 表示Fij[n]的指数衰减系

数;αe 表示Eij[n]的指数衰减系数;VE 表示Eij[n]的振幅;β
表示链接强度.

３　本文方法

３．１　 图像融合步骤

１)利用 HSV颜色空间变换对多光谱图像进行分解,提
取 H(色调)、S(饱和度)和V(亮度)３个分量.然后,对全色

图像的灰度值进行[０,１]的归一化处理,并利用Canny算子提

取其边缘特征,分割成像素值为１的边缘区域和像素值为０
的非边缘区域,从而得到边缘二值图像PO.

２)根据PO 图像的边缘以及非边缘特征分布情况,将多

光谱图像的 V分量和全色图像进行选择性融合,得到边缘加

强的融合图像PC.具体实现如下:在图像PO 的边缘区取全

色图像的灰度值;在非边缘区,根据全色图像和多光谱 V 分

量的灰度差值进行不同权重的加权平均:灰度差值小于０．２,
则取全色图像灰度值;大于０．２且小于０．８时,取全色图像和

V分量灰度的加权平均值;大于０．８,则取 V分量的像素值.

３)利用 NSST变换对多光谱 V分量和新的全色图像PC

进行M 层分解,以获取相对应的分解带{Hm,q
V ,LV }和{Hm,q

p ,

LP},其中 Hm,q
V 、Hm,q

p 分别代表 V分量和PC 图像在第m 层、

q方向的高频子带,LV ,Lp 分别是 V 分量和 PC 图像的低频

子带.

４)利用不同的融合策略对分解后的高、低频系数子带分

别进行融合,其中低频子带采用有选择性的加权求和融合规

则进行融合,而其高频子带采用 PAＧPCNN 的融合策略进行

处理.

５)对处理后的高、低频系数分别进行 NSST逆变换,获取

融合后的V′亮度分量,最后将 H 分量、S分量和V′分量进行

HSV逆变换,获取最终的融合图像.

３．２　高频子带融合规则

高频子带反映输入图像的边缘、纹理等空间细节信息,高
频子带融合的目的就是尽可能地保留这些信息.本文受参考

文献[２０]使用 PAＧPCNN 模型对医学影像进行融合的启发,
将PAＧPCNN模型应用于遥感图像融合领域.PAＧPCNN 模

型中有５个自由参数:αf,β,VL,αe 和VE,由式(３)－式(７)可
以看出β和VL 仅仅是权重参数,根据文献[２０]分析,令λ＝

βVL 来表示加权链接强度,因此,PAＧPCNN 模型中只剩４个

自由参数,且这４个参数可由式(９)－式(１２)自适应地计算.

αf＝log(１/σ(S)) (９)

λ＝
(Smax/S′)－１

６
(１０)

VE＝e－αf＋１＋６λ (１１)

αe＝ln

VE

S′
１－e－３αf

１－e－αf ＋６λe－αf

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(１２)

其中,σ(S)表示归一化之后图像S的标准差;Smax表示输入图

像的最大强度;S′表示归一化 Otsu阈值.

Fij[n]＝|Hm,q
S | (１３)

Tij[n]＝Tij[n－１]＋Yij[n] (１４)

Hm,q
F (i,j)＝

Hm,q
V (i,j), ifTm,q

V,ij[n]≥Tm,q
P,ij[n]

Hm,q
P (i,j), otherwise{ (１５)

将多光谱 V分量和PC 图像 NSST分解后所得的高频子

带系数的绝对值作为模型的输入,即反馈输入,如式(１３)所
示,其中S＝{V,PC}.高频系数的活动水平通过整个迭代期

间的累计的总触发次数来计算,详见式(１４).式中Tij[n]是
每个神经元的触发次数,N 是总迭代次数,当n＝N 时,迭代

停止.融合高频子带所用规则如式(１５)所示,Tm,q
V,ij [n]≥

Tm,q
p,ij[n]表示选择触发次数较多的系数作为融合系数,Hm,q

F

表示融合后的高频子带.

３．３　低频子带融合规则

NSST分解后的低频子带包含了源图像大部分的能量信

息以及少部分细节信息,决定了融合图像的空间关系,其融合

规则的选择对最终融合结果有着重大影响.常用的低频子带

融合规则有系数绝对值取大法、加权平均法等.系数绝对值

取大法只适合于亮度和对比度较高的图像,否则会导致融合

图像中只保留其中一幅图像的特征,而其他的特征会被覆盖.
加权平均法权重系数可以调整,算法计算简便并且速度快,但
是会造成图像对比度下降,不利于目标信息识别和提取.
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本文参考文献[２１]的方法,执行有选择性的加权求和融合规

则对低频子带系数进行融合,具体融合规则如下:

１)PC 图像和多光谱图像 V分量的低频子带所共有的特

征为:

LF＝min{LV ,LP} (１６)

２)求出PC 图像低频子带独有的特征为:

LC＝LP－LF (１７)

３)生成融合图像V 分量的低频子带为:

LF′＝LV ＋ std(LP)
std(LP)＋std(LV)LC (１８)

其中,std(LV)和std(LP)分别表示多光谱图像 V 分量和PC

图像低频子带的区域方差.

３．４　融合图像质量评价指标

为了客 观 地 评 价 融 合 图 像 质 量,本 文 选 取 相 关 系 数

(CC)、平均梯度(AG)、结构相似度(SSIM)、相对偏差(RD)、
熵(EN)、交互信息量(MI)和峰值信噪比(PSNR)７种客观评

价指标[１８Ｇ２４]对不同方法得到的融合图像进行质量评价.相

关系数表征融合图像F 和多光谱图像A 之间的相关程度,

CC值越大,融合图像的光谱信息保持得更好,其定义如下:

CCFA ＝
∑
M

i＝１
　∑

N

j＝１
(F(i,j)－μF)(A(i,j)－μA)

∑
M

i＝１
　∑

N

j＝１
(F(i,j)－μF)２ (A(i,j)－μA)２

(１９)

其中,μ为图像均值,M,N 为图像像素行列数,(i,j)为像素

位置.
平均梯度可敏感地反映图像对微小细节反差的表达能

力,AG值越大,说明图像像素的变化率越大,图像越清晰,其
定义如下:

AG＝ １
M×N　∑

M

i＝１
　∑

N

j＝１

∂F(i,j)
∂i( )

２

＋ ∂F(i,j)
∂j( )

２

( )/２
(２０)

其中,∂F(i,j)
∂i

和∂F(i,j)
∂j

分别代表图像行和列方向上的差分.

结构相似度是评价融合图像 F 与多光谱图像 A 在亮

度、对比度和结构上的相似性指标,SSIM 值越大越好,其
定义如下:

SSIM(A,F)＝
(２mAmF＋C１)×(２βAF ＋C２)

(m２
A＋m２

F＋C１)×(σ２
A＋σ２

F＋C２)
(２１)

其中,m 表示图像均值,σ２表示图像方差,β 表示两图像的协

方差,C１,C２,C３ 是小常数,避免出现分母为零的情况.

相对偏差展示了融合图像F 相对于多光谱图像 A 的光

谱信息差异程度,RD值越小,表示融合图像的光谱信息保持

得越好,其定义如下:

RD＝ １
M×N　∑

M

i＝１
　∑

N

j＝１
|F(i,j)－A(i,j)| (２２)

图像所包含信息的丰富程度可由熵表达,EN 值越大,其
图像所含信息越多,其定义如下:

EN＝－ ∑
L－１

i＝０
Pilog２Pi (２３)

其中,L表示总灰度等级,Pi表示像素灰度级为i的概率.

交互信息量指融合图像F 继承多光谱图像A 信息量的

多少,MI越大表示二者信息联系密切程度越高,其定义如下:

MI＝ ∑
L－１

i＝０
　 ∑

L－１

j＝０
PFA(i,j)log２

PFA(i,j)
PF(i)PA(j) (２４)

其中,PFA(i,j)表示二者图像联合概率分布,PF(i)表示图像

F灰度值的概率分布,PA(j)表示图像A 灰度的概率分布.
峰值信噪比是通过测量融合图像F 与多光谱图像A 之

间的均方根误差来判断融合过程的失真情况,PSNR值越大,
融合过程失真越小,融合图像和 MS图像就越相似,其定义

如下:

PSNR＝１０lg Z２

１
MN∑

M

i＝１
　∑

N

j＝１
(F(i,j)－A(i,j))２

(２５)

其中,Z表示多光谱图像灰度最大值与最小值的差值.

４　仿真实验与结果分析

４．１　实验数据与条件

为了验证所提方法的有效性和优越性,本文选取两组不同

分辨率的全色和多光谱图像进行融合对比实验,如图３所示.

(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３　实验源图像

Fig．３　Sourceimagesofexperiments

第一组实验数据是来自 WorldViewＧ２的全色图像(见图

３(a))和多光谱图像(见图３(b)),其分辨率分别为０．５m 和

２m.第二组实验数据是SPOT全色图像(见图３(c))和 TM
多光谱图像(见图３(d)),其分辨率分别为１０m和２８m.实验

条件:处理器为Intel(R)Core(TM)i３Ｇ７１００３．９０GHz,内存

８GB,固态硬盘１２０GB,操作系统 Windows１０,实验软件 MatＧ
labR２０２０b.

４．２　实验结果

仿真实验采用５种不同的融合方法对两组多源遥感图像

进行融合实验.这５种方法分别是:１)传统的基于彩色空间

变换的 HSV融合方法,该方法直接采用全色图像替换多光

谱图像的 V 分量,简称 TDＧHSV,融合结果如图４(a)和图

４(f)所示;２)由 Tan等[２５]提出的一种基于 NSST变换的图像

融合算法,高频子带采用有界测度 PCNN 的融合规则,低频

子带采用保持能量属性的融合规则,简称 BPＧNSST,融合结

果如图４(b)和图４(g)所示;３)由 Yin等[２０]提出的一种基于

NSST变换的图像融合方法,高频子带采用与本文相同的

PAＧPCNN融合策略,低频子带则采取能量保持和细节提取

的融合策略,简称PPＧNSST,融合结果如图４(c)和图４(h)所
示;４)本文改进PPＧNSST的一种融合方法,高、低频子带系数

均采用本文所描述的融合规则,简称 NPPＧNSST,融合结果如
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图４(d)和图４(i)所示;５)本文所提联合 Canny算子与 PAＧ
PCNN的图像融合算法,简称CPPＧNSST,融合结果如图４(e)
和图４(j)所示.在图像融合中,多尺度几何变换的方向数通

常设 置 为 ２ 的 幂 次 方,文 献 [２０,２５Ｇ２６]的 研 究 表 明,当

NSST分解层数为４、方向数从较细尺度到较粗尺度设置

为[１６,１６,８,８]时,性 能 最 佳.故 所 有 对 比 方 法 中 的

NSST分解层数为４,方向数为[１６,１６,８,８],方向尺度滤

波器均为“maxflat”.

(a)第一组:TDＧHSV (b)第一组:BPＧNSST (c)第一组:PPＧNSST (d)第一组:NPPＧNSST (e)第一组:CPPＧNSST

(f)第二组:TDＧHSV (g)第二组:BPＧNSST (h)第二组:PPＧNSST (i)第二组:NPPＧNSST (j)第二组:CPPＧNSST

图４　两组图像的融合结果

Fig．４　Fusionresultsoftwosetsofimages

４．３　实验结果分析

对两组实验结果进行质量评价,各项评价指标如表１和

表２所列.

表１　第一组图像的客观评价结果

Table１　Objectiveevaluationresultsofthefirstgroupimages

CC AG SSIM RD EN MI PSNR
MS ３．３３１１ ７．５９７６

TDＧHSV ０．６７８１ ３．５６４０ ０．４２５２ ０．１６８８ ７．３０７２ ０．５３９４ １３．９２２５
BPＧNSST ０．８２５５ ３．６４９９ ０．６１８２ ０．１１２３ ７．５７６７ ０．７９６１ １７．４０４２
PPＧNSST ０．８９２４ ４．０２１０ ０．７６６３ ０．０６６８ ７．７０００ １．０２４６ ２０．４４０６
NPPＧNSST ０．８９３９ ４．０２４６ ０．７６８９ ０．０６６０ ７．６９９６ １．０３７６ ２０．５０２１
CPPＧNSST ０．９１５５ ３．８７９７ ０．７９８４ ０．０６０５ ７．６７９７ １．０９１０２１．６００３

表２　第二组图像的客观评价结果

Table２　Objectiveevaluationresultsofthesecondgroupimages

CC AG SSIM RD EN MI PSNR
MS ２．４８８７ ７．５２８３

TDＧHSV ０．５９６２ ５．６４８６ ０．４１９９ ０．１３７２ ７．４９８４ ０．３９２２ １４．７８８７
BPＧNSST ０．８０３０ ５．６６０６ ０．５０８９ ０．１００１ ７．６０７９ ０．６２２７ １７．６２５６
PPＧNSST ０．８２３０ ５．５８６２ ０．５７１３ ０．０９６８ ７．６７２６ ０．６６５９ １７．８４００
NPPＧNSST ０．８３８１ ５．５７９０ ０．５７５８ ０．０９２４ ７．６６７３ ０．７０３１ １８．２９９４
CPPＧNSST ０．８７７１ ５．５２９６ ０．６３３９ ０．０８０２ ７．６３６９ ０．８３０３１９．６２５９

１)BPＧNSST,PPＧNSST,NPPＧNSST 与 CPPＧNSST 这４种

基于 NSST变换的融合方法与 TDＧHSV方法相比,除平均梯

度之外,其余所有指标都得到了不同程度的改善.TDＧHSV
直接采用全色图像代替多光谱图像中的 V分量,最大程度地

保存了全色图像的空间细节.但其融合图像与多光谱图像的

相关系数、结构相似度和交互信息量都较低,相对偏差较大,
损失了大量多光谱图像的光谱信息,出现了严重的光谱失真.
说明基于 NSST变换的多尺度多方向的图像融合方法光谱信

息保持能力更优.

２)BPＧNSST是近两年提出的基于局部改进 PCNN 的新

算法,将其融合结果与本文 NPPＧNSST的结果相对比可以看

出:BPＧNSST方法除在第二组实验中的平均梯度略高之外,
其余指标结果都比 NPPＧNSST 差.说明采用参数自适应

PCNN和选择性加权求和策略对高、低频子带进行融合能在

保持空间细节的同时,保存更多原多光谱的光谱信息.

３)NPPＧNSST与PPＧNSST所使用的高频子带的融合规

则一致,只有低频子带的融合规则不同.改进的 NPPＧNSST
虽然在熵值上有轻微地下降,但其余指标都在一定程度上有

所提高,特别是交互信息量、峰值信噪比及相关系数提升更明

显,表明 NPPＧNSST 的融合图像与原多光谱图像相关性更

强,光谱信息损失量更小.这意味着本文方法的低频子带融

合性能更优,能够在保留较多空间信息的基础上,更准确地保

留原多光谱的光谱信息.

４)通过本文提出的两种方法 CPPＧNSST 与 NPPＧNSST
的融合结果对比可以看出,加入 Canny算子的 CPPＧNSST相

关系数、结构相似度、交互信息量和峰值信噪比都较高,相对

偏差较低,说明其保存了原多光谱图像更多的光谱信息,并且

对应区域的结构信息相关性达到了较优的状态.虽然信息熵

值和平均梯度值有轻微下降,这是因为图像融合时多光谱图

像的光谱信息和全色图像的空间信息保留是相互矛盾的,所
以CPPＧNSST方法在保存更多光谱信息的同时损失了一小

部分非边缘区的空间信息,但边缘信息得到了较好的保留.
综上所述,本文提出的 CPPＧNSST方法虽然并不是每个

客观指标都达到最优,但是面对不同分辨率的图像仍可以达

到融合结果综合最优的效果,特别是极大程度地保存了光谱

信息,融合图像在人类的主观视觉感知上体验更好,说明其具

有一定的有效性和优越性.
结束语　本文利用多源图像的互补性,就多光谱图像和

全色图像不同的光谱和空间特性,对二者进行有机融合处理,
以获取空间信息更加精确、光谱信息更加丰富的融合图像.
在 NSST域内,联合Canny边缘检测算子和参数自适应 PCＧ
NN提出了一种遥感图像融合方法.该方法首先应用 Canny
算子检测并加强图像边缘信息,然后采用参数自适应 PCNN
和有选择性加权求和作为图像 NSST变换域内高、低频系数

子带的融合策略.仿真实验结果表明,所提方法在较优地保

持全色图像空间细节的同时,最大可能地保留了原多光谱更

多的结构信息和光谱信息,使得融合图像纹理信息更加清晰,
色彩信息更加丰富,目视效果更佳,具有较高的应用价值,是
一种有效可行的遥感图像融合方法.未来的研究将以两个
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方向为主:１)多源遥感图像的融合,探索融合框架的泛化性;

２)结合深度学习进一步提升融合方法的性能.
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