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ｄｏｅｓｎｏｔｅｌｉｍｉｎａｔｅｉｔ．ＴｈｅＣＳＣＴｉｓｍｏｒｅｓｕｉｔａｂｌｅ

ｆｏｒｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎ，ｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｎｄｏｔｈｅｒｉｍａｇｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

Ｂｅｓｉｄｅｓｔｈｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｔｒａｎｓｆｏｒｍ

ｄｏｍａｉｎ，ＰＤＥｏｒｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｐｐｒｏａｃｈｉｓａｎｏｔｈｅｒ

ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｃａｔｅｇｏｒｙ．Ｏｎｅｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｐｐｒｏａｃｈｔｈａｔ

ｈａｓａｔｔｒａｃｔｅｄａｇｒｅａｔｄｅａｌｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｓｔｈｅｔｏｔａｌ

ｖａｒｉａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＲｕｄｉｎ，Ｏｓｈｅｒａｎｄ

Ｆａｔｅｍｉ（ＲＯＦ）
［１３］，ａｎｄｔｈｅｙｖｉｅｗｅｄｔｈａｔｔｈｅｔｏｔａｌ

ｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｎｏｉｓｅｉｍａｇｅｓｉｓｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎｔｈｅ

ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｓ；ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ，ｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｏｆｎｏｉｓｅｉｍａｇｅｓｃａｎｂｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄａｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆ

ＴＶｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｍｉｎｉｍｉｚｅｒｃａｎｐｒｅｓｅｒｖｅ

ｅｄｇｅｓａｎｄａｌｌｏｗｓｆｏｒｓｈａｒｐｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ，ａｎｄａｔｔｈｅ

ｓａｍｅｔｉｍｅｉｔａｌｓｏｄｏｎｏｔｉｎｔｒｏｄｕｃｅａｒｔｉｆａｃｔｓａｓａ

ｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅＧｉｂｂｓｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎｎｅａｒｄｉｓｃｏｎｔｉｎｕｉｔｉｅｓ．

Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｔｉｓ ｎｏｔｆｕｌｌｙ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ

ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｔｈｅｏｒｙ，ａｎｄｕｓｕａｌｌｙｐｒｏｄｕｃｅｓｖｉｓｉｂｌｅ

ｓｔａｉｒｃａｓｅｅｆｆｅｃｔｉｎｓｔｒｏｎｇｎｏｉｓｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．Ｔｏｔａｌ

ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｈａｓ ａｌｓｏ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｍａｇｅ

ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
［１４］ａｎｄｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

［１５］，ｅｔｃ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｏｖｅｌｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｆｕｓｉｏｎ

ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｉｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｗｅｕｓｅＣＳＣＴｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｔｏｃａｐｔｕｒｅｉｍｐｅｒｆｅｃｔｄｅｔａｉｌｅｄ ａｎｄｆｉｎｅ

ｔｅｘｔｕｒｅｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ

ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ａｎｄ ＴＶ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｃａｎ

ｐｒｅｓｅｒｖｅｓｅｄｇｅｓａｎｄａｌｌｏｗｓｆｏｒｓｈａｒｐｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ，

ａｎｄｗｅｅｍｐｌｏｙｔｈｅｏｕｒｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｆｕｓｅｄ

ｔｈｅｔｗｏｄｅｎｏｉｓｅｄｉｍａｇｅｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ

ｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｏｂｔａｉｎ ｂｅｔｔｅｒ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｈｉｇｈｅｒ ＰＳＮＲ ｆｏｒ ｎｏｉｓｅ ｒｅｍｏｔｅ

ｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ．

２　犜犺犲犮狅狀狋狅狌狉犾犲狋狋狉犪狀狊犳狅狉犿

Ｔｈｅｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ （ＣＴ）ｈａｓ ｂｅｅｎ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＶｅｔｔｅｒｌｉａｎｄＤｏ
［２］．Ｔｈｅｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｉｓ

ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂｙａｄｏｕｂｌｅｆｉｌｔｅｒｂａｎｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎ

ｗｈｉｃｈａｔｆｉｒｓｔｔｈｅＬａｐｌａｃｉａｎｐｙｒａｍｉｄ（ＬＰ）ｉｓｕｓｅｄ

ｔｏｃａｐｔｕｒｅｔｈｅｐｏｉｎｔｄｉｓｃｏｎｔｉｎｕｉｔｉｅｓ，ａｎｄｆｏｌｌｏｗｅｄ

ｂｙａｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｆｉｌｔｅｒｂａｎｋ （ＤＦＢ）ｔｏｌｉｎｋｐｏｉｎｔ

ｄｉｓｃｏｎｔｉｎｕｉｔｉｅｓ ｉｎｔｏ ｌｉｎｅａｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｔｈｅ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｓａｌｓｏｃａｌｌｅｄＰｙｒａｍｉｄａｌＤｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＦｉｌｔｅｒ

Ｂａｎｋ（ＰＤＦＢ）
［４］ａｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１（ａ）．

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ

Ｉｎｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎ，ｔｈｅＬＰｉｓｕｓｅｄｔｏ

ｃｏｍｐｌｅｔｅａｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ．Ｗｈｅｎａｔｗｏ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｍａｇｅｐａｓｓｅｓｔｈｅＬＰ，ｉｔｉｓｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ

ｉｎｔｏａｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｉｍａｇｅｗｈｉｃｈｃｏｎｔａｉｎｓｌｏｗ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ，ｏｒａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｌｙ，ｉｓａｃｏａｒｓｅｓｃａｌｅ

ｉｍａｇｅａｎｄａｄｅｔａｉｌｅｄｉｍａｇｅ ｗｈｉｃｈｃｏｎｔａｉｎｓｔｈｅ

ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ，ｏｒａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｌｙ，

ｃａｎｂｅｒｅｇａｒｄｅｄａｓａｆｉｎｅｓｃａｌｅｉｍａｇｅｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ

ｐｏｉｎｔｓｄｉｓｃｏｎｔｉｎｕｉｔｉｅｓｏｆｔｈｅｉｍａｇｅ，ｎａｍｅｌｙｅｄｇｅ

ｐｏｉｎｔｓ．

ＴｈｅＤＦＢｉｓａｓｅｔｏｆｆｉｌｔｅｒｓｔｈａｔｐａｒｔｉｔｉｏｎｔｈｅ

２Ｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎｉｎｔｏ ｗｅｄｇｅｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｓ，ｏｒａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｌｙ，ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｓｅａｃｈＬＰ

ｄｅｔａｉｌｂａｎｄｉｎｔｏｍａｎｙｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ（ａｐｏｗｅｒｏｆ２）ａｎｄ

ｃｏｍｂｉｎｅｓｉｎｇｕｌａｒｐｏｉｎｔｗｈｅｒｅｌｏｃａｔｅｄｉｎｔｈｅｓａｍｅ

ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｉｎｔｏｏｎｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．Ｆｉｇ．１（ｂ）ｓｈｏｗｓａｎ

ｅｘａｍｐｌｅｏｆｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｃｈｉｅｖｅｄ

ｂｙｔｈｅＤＦＢ，ｗｈｅｒｅ犾＝３ａｎｄｔｈｅｒｅａｒｅ２
３＝８ｒｅａｌ

ｗｅｄｇｅｓｈａｐｅｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙｂａｎｄｓ．

３　犜犺犲狋狅狋犪犾狏犪狉犻犪狋犻狅狀 犿犻狀犻犿犻狕犪狋犻狅狀

犱犲狀狅犻狊犻狀犵犪犾犵狅狉犻狋犺犿

　　 Ｗｅａｓｓｕｍｅ狌狅 ａｎｄ狌ａｒｅｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｉｍａｇｅｓｄｅｆｉｎｅｄｏｎΩｗｈｉｃｈｉｓａｎｏｐｅｎｓｕｂｓｅｔｏｆ犚
２

ａｎｄｔｈｅｙａｒｅｍｏｄｅｌｌｅｄａｓ

狌狅＝犃狌＋ζ （１）

ｗｈｅｒｅ狌狅ｉｓａｎｏｂｓｅｒｖｅｄｉｍａｇｅ，ｔｈｅｖａｒｉａｂｌｅ狌ｉｓｔｈｅ

ｄｅｎｏｉｓｅｄｉｍａｇｅ，犃ｉｓａｌｉｎｅａｒｂｌｕｒｏｐｅｒａｔｏｒａｎｄζ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓＧａｕｓｓｉａｎｗｈｉｔｅｎｏｉｓｅｗｉｔｈｚｅｒｏ ｍｅａｎ

ａｎｄｖａｒｉａｎｃｅσ
２．

Ａｎｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｐｒｏｂｌｅｍｔｏｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌ

９５６１
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ｉｍａｇｅ狌ｆｒｏｍａｎｏｂｓｅｒｖｅｄｎｏｉｓｙｉｍａｇｅ狌狅ｉｓ

ｍｉｎ
狌

（）犑狌 ＝α犑ＴＶ（）狌 ＋
１

２
‖犃狌－狌狅‖

２
犔｛ ｝２ （２）

Ｈｅｒｅ，犑ＴＶ＝∫Ω ｜狌｜
２＋槡 βｄ狓ｄ狔ａｎｄ‖·‖ｉｓ

ｔｈｅｎｏｒｍｏｎ犔２（ ）Ω ，α＞０ｉｓｔｈｅｐｅｎａｌｔｙｐａｒａｍｅｔｅｒ，

｜Ω｜ｉｓｔｈｅａｒｅａｏｆΩ，β＞０ｉｓｔｈｅｄｉｆｆｕｓｉｏｎ

ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｔｈａｔａｍｅｎｄｔｈｅｓｍａｌｌ

ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｂｙＴＶｓｅｍｉｎｏｒｍａｎｄｉｔ

ｉｓｔｙｐｉｃａｌｌｙｓｍａｌｌ．

ＴｈｅｎｔｈｅＥｕｌｅｒＬａｇｒａｎｇｅｅｑｕａｔｉｏｎｆｏｒＥｑ．（２）

ｉｓ

－α·
狌

狌
２＋槡（ ）
β
＋犃 犃狌－狌（ ）狅 ＝０ （３）

ｗｉｔｈ狌／狀＝０，狓∈Ωａｎｄ狓＝ 狓［ ］狔
犜，ｗｈｅｒｅ

犃ｉｓｔｈｅａｄｊｏｉｎｔｏｐｅｒａｔｏｒｏｆ犃ｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｔｈｅ

犔２ｉｎｎｅｒｐｒｏｄｕｃｔ，ΩｉｓｔｈｅｂｏｕｎｄａｒｙｏｆΩａｎｄ狀ｉｓ

ｔｈｅｎｏｒｍａｌｖｅｃｔｏｒｏｆΩ．

４　犜犺犲狆狉狅狆狅狊犲犱犱犲狀狅犻狊犻狀犵犪犾犵狅狉犻狋犺犿

ＦｒｏｍｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆＣＴｐｒｉｎｃｉｐｌｅ，ｔｈｅＣＴｈａｓ

ｓｕｃｈ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｓ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ａｔ ｅａｃｈ ｓｃａｌｅ，ｌｏｃａｌ ａｎｄ

ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｉｍａｇｅ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ａｎｄ ｃａｎ ｍｏｒｅ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｃａｐｔｕｒｅｔｈｅｇｅｏｍｅｔｒｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆ

ｉｍａｇｅｓ ｔｈａｎ ｗａｖｅｌｅｔ，ｒｉｄｇｅｌｅｔ，ｃｕｒｖｅｌｅｔ ａｎｄ

ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ．

Ｆｏｒｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ

ｉｍａｇｅｓ，ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇＴＶｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｓｃａｐａｂｌｅｏｆ

ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｅｄｇｅｓ，ｗｈｉｃｈｉｓｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ

ｆｏｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅ，ａｎｄＣＳＣＴｔｏｃａｐｔｕｒｅ

ｉｍｐｅｒｆｅｃｔｄｅｔａｉｌｅｄａｎｄｆｉｎｅｔｅｘｔｕｒｅｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆ

ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ，ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ

ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ＣＳＣＴ ａｎｄ ＴＶ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｓｃａｎａｃｈｉｅｖｅｂｅｔｔｅｒｒｅｓｕｌｔｓ．

４．１　犆狔犮犾犲狊狆犻狀狀犻狀犵犮狅狀狋狅狌狉犾犲狋犱犲狀狅犻狊犻狀犵犪狀犱犳狌狊犻狅狀

犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊

Ｆｒｏｍ ｔｈｅａｂｏｖｅａｎａｌｙｓｉｓ ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔ

ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｉｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｗａｖｅｌｅｔ，

ｒｉｄｇｅｌｅｔ，ｃｕｒｖｅｌｅｔａｎｄｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｓｉｎ

ｍａｎｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｄｕｅ ｔｏ

ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅｒｓａｎｄｕｐｓａｍｐｌｅｒｓｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇｉｎｂｏｔｈ

ｔｈｅＬａｐｌａｃｉａｎｐｙｒａｍｉｄａｎｄｔｈｅＤＦＢ，ｔｈｅｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｓｎｏｔｓｈｉｆｔｉｎｖａｒｉａｎｔ，ｔｈｅｒｅｆｏｒｅｗｈｅｎ

ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ，ｔｈｅ

ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｍａｇｅ ｗｉｌｌ ａｐｐｅａｒ ｖｉｓｕａｌ ｆａｋｅ，

ｎａｍｅｌｙＧｉｂｂｓｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ．

ＴｈｅＧｉｂｂｓｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎｉｓｃｌｏｓｅｌｙｒｅｌａｔｅｄｗｉｔｈ

ｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｄｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｐｏｉｎｔ
［１０］，ｓｏｓｈｉｆｔｏｒ

ｃｈａｎｇｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｐｏｉｎｔｓ ｃａｎ

ｄｅｃｒｅａｓｅｏｒｅｌｉｍｉｎａｔｅＧｉｂｂｓｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎａｎｄｔｈｅ

ｄｅｎｏｉｓｅｄｉｍａｇｅｉｓｃｏｍｐｅｔｅｎｔｔｏｂｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ

ｉｍｐｒｏｖｅｄ． Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ，ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｎｏｔ

ｅｌｉｍｉｎａｔｅｔｈｅＧｉｂｂｓｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ．

Ｉｎｔｈｅｆｕｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，ｉｔｉｓａｌｓｏｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｏ

ａｌｌｅｖｉａｔｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ ａｎｄｓｈｏｗｓａｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅ

ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆｔｈｅｆｕｓｉｏｎｑｕａｌｉｔｙ
［１６］．

Ｓｕｐｐｏｓｅ犛ｉｓｔｈｅｎｏｉｓｅｉｍａｇｅａｎｄｌｅｔ犜犞

ｄｅｎｏｔｅｔｈｅＴＶ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｏｕｒｐａｐｅｒｃａｎｂｅｗｒｉｔｔｅｎａｓ

ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｅｑｕａｔｉｏｎ

犐
∧

＝ 

犓
１
，犓
２

犻＝０，犼＝０
犆－犻，－犼｛犆狋

－１｛犉狌［犜犺（犆狋（犆犻，犼（犛））

犆狋（犆犻，犼（犜狏（犛）））］｝｝ （４）

ｗｈｅｒｅ犓１ ａｎｄ犓２ ａｒｅｔｈｅｍａｘｉｍａｌｃｉｒｃｕｌａｒｓｈｉｆｔ

ｄｉｓｔａｎｃｅｉｎｔｈｅｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｖｅｒｔｉｃａｌ

ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，犆狋ａｎｄ 犆狋
－１ ｄｅｎｏｔｅｔｈｅ

ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ

ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，犆犻，犼（犐）ａｎｄ

［犆犻，犼（犐）］
－１ａｒｅｔｈｅｃｙｃｌｅｓｐｉｎｎｉｎｇｏｐｅｒａｔｏｒａｎｄｉｔｓ

ｒｅｖｅｒｓｉｂｌｅｃｉｒｃｕｌａｒｓｈｉｆｔｏｐｅｒａｔｏｒ ｗｉｔｈ犻ｉｎｔｈｅ

ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｎｄ犼ｉｎｔｈｅｖｅｒｔｉｃａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｔｈｅｎ 犜犺 ａｎｄ 犉狌 ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｏｐｅｒａｔｏｒ ａｎｄ ｆｕｓｉｏｎ ｒｕｌｅ

ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｉｍａｇｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ

ｐｅｒｆｏｒｍｅｄｂｙｔｈｅＣＳＣＴｔｏｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｆｏｒｔｈｅｌａｃｋ

ｏｆｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｃｅｐｒｏｐｅｒｔｙｏｆＣＴｔｏｉｍｐｒｏｖｅ

ｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｔｈｅｆｕｓｉｏｎｉｍａｇｅａｎｄｄｅｎｏｉｓｅｄｉｍａｇｅ．

４．２　犜犺犲犳狌狊犻狅狀狉狌犾犲狅犳犮狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋狊

Ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｍｅｒｇｉｎｇ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｒｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｓａｍｅ

ｏｂｊｅｃｔｔｏｆｏｒｍａｓｉｎｇｌｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｔｈａｔｓｈｏｗｓａ

ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｖｅｒｔｈｅ

ｏｒｉｇｉｎａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．

ＡｆｔｅｒａｐｐｌｙｉｎｇｔｈｅＴＶｄｅｎｏｉｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｔｏ

ｎｏｉｓｙｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅ犛，ｗｅｃａｎｏｂｔａｉｎｔｈｅ

ｄｅｎｏｉｓｅｄｉｍａｇｅ犛ＴＶ，ｔｈｅｎｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ＣＳＣＴ ｔｏ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｔｈｅ 犛ＴＶ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

犆犔ＴＶ 犻，（ ）犼 ，犆
犔
ＴＶ 犻，犼；犾，（ ）犽 １≤犾≤（ ）｛ ｝犔 ．

Ｔｈｅｎｄｅｃｏｍｐｏｓｅｔｈｅｉｍａｇｅ犛ｕｓｉｎｇｔｈｅＣＳＣＴ

ｗｉｔｈ ｓａｍｅ ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ａｓ 犛ＴＶ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ａｎｄｐｅｒｆｏｒｍｔｈｅ３σｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｎ

ｏｒｉｇｉｎａｌｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｔｏｇｅｔｔｈｅｎｅｗ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

犆犔ＣＴ 犻，（ ）犼 ，犆
犔
ＣＴ 犻，犼；犾，（ ）犽 １≤犾≤（ ）｛ ｝犔 ．

Ｉｎｔｈｅｔｗｏｋｉｎｄｓｏｆｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，犆犔ＴＶ 犻，（ ）犼 ａｎｄ

犆犔ＣＴ 犻，（ ）犼 ａｒｅ ｔｈｅ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓｕｂｂａｎｄ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ａｎｄｔｈｅ犆犔ＴＶ 犻，犼；犾，（ ）犽 ａｎｄ犆犔ＣＴ 犻，犼；犾，（ ）犽

ａｒｅｔｈｅｂａｎｄｐａｓｓｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｓｕｂｂａｎｄｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｔ

ｔｈｅ犾ｔｈｓｃａｌｅａｎｄｏｎｔｈｅ犽ｔｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆ犛ＴＶａｎｄ犛

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ａｎｄ 犻，（ ）犼 ａｎｄ 犔

ｓｐｅｃｉｆｙ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｌｅｖｅｌ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｔｈｅ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓｕｂｂａｎｄ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

０６６１



９期
ＺＨＡＯＪｉｅ，ｅｔａｌ：ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｍａｇｅＤｅｎｏｉｓｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＦｕｓｉｏｎＴｈｅｏｒｙ

ＵｓｉｎｇＣｙｃｌｅＳｐｉｎｎｉｎｇＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍａｎｄＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎＭｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｃｏｎｔｏｕｒｏｆｔｈｅｉｍａｇｅａｎｄｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ

ｔｈｅｉｍａｇｅｓ′ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗｉｔｈｌｉｔｔｌｅ

ｎｏｉｓｅｐｏｌｌｕｔｉｏｎ，ａｎｄｉｔｉｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｇｉｏｎｓ ｉｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ，

ｈｏｗｅｖｅｒ，ｎｏｉｓｙａｎｄｓｔａｉｒｃａｓｅ／ｂｌｏｃｋｅｆｆｅｃｔｉｎ犛ａｎｄ

犛ＴＶ ｃａｎｒｅｓｕｌｔｉｎ ｍａｎｙｃｏｎｔｏｕｒｓａｒｔｉｆｉｃｉａｌａｎｄ

ｓｍｏｏｔｈ，ｔｈｅｒｅｆｏｒｅａｒｕｌｅｓｈｏｕｌｄｂｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｏ

ｏｂｔａｉｎｄｉｓｔｉｎｃｔｃｏｎｔｏｕｒｓ．

Ｒｅｇｉｏｎｖａｒｉａｎｃｅ（ＲＶＡ）ｍａｘｉｍｕｍｒｕｌｅｉｓａ

ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｆｕｓｉｏｎ ｒｕｌｅｉｎ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ｄｏｍａｉｎ
［１７］，ａｎｄｔｈｅＲＶＡｏｆ犆犔ＴＶ 犻，（ ）犼 ｏｒ犆犔ＣＴ 犻，（ ）犼

ｃａｎｂｅｄｅｆｉｎｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ

　犞
犔
犃 犻，（ ）犼 ＝ 

（狓，狔）∈Ω（犻，犼）
犆犔犃（狓，狔）－犆

犔
犃（犻，犼（ ）） （５）

ｗｈｅｒｅ犃＝ＣＳＣＴｏｒＴＶ，ａｎｄΩ 犻，（ ）犼 ｉｓａｓｍａｌｌ

ｒｅｇｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ犆
犔
犃 犻，（ ）犼 ａｓｔｈｅｃｅｎｔｅｒ，

ｉｔｓｓｉｚｅｉｓ３×３ｉｎｏｕｒｐａｐｅｒ，ａｎｄ犆
犔
犃（犻，犼）ｄｅｎｏｔｅｓ

ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｏｆｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｉｎΩ犻，（ ）犼 ．

Ｓｕｐｐｏｓｅ犆
犔
犉 犻，（ ）犼 ｉｓｔｈｅｆｕｓｅｄｌｏｗｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｌｏｃａｔｅｄａｔ（犻，犼）ｉｎｔｈｅ犾ｔｈｓｃａｌｅａｎｄ犽

ｔｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｕｂｂａｎｄ，ａｎｄｔｈｅｎｔｈｅｆｕｓｉｏｎｒｕｌｅｃａｎ

ｂｅｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ

犆犔犉 犻，（ ）犼 ＝狑
犔 犻，（ ）犼 ×犆

犔
ＣＳＣＴ 犻，（ ）犼 ＋

　　 １－狑
犔 犻，（ ）（ ）犼 ×犆犔ＴＶ 犻，（ ）犼 （６）

ｗｈｅｒｅ狑犾犽 犻，（ ）犼 ｉｓｔｈｅｆｕｓｉｏｎｗｅｉｇｈｔｓｏｆｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

ｌｏｃａｔｅｄａｔ（犻，犼）ｉｎｔｈｅ犾ｔｈｓｃａｌｅａｎｄ犽ｔｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

ｓｕｂｂａｎｄ．狑犔犽 犻，（ ）犼 ｉｓｅｘｐｒｅｓｓｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ

狑犔犽 犻，（ ）犼 ＝
犞犔ＣＳＣＴ 犻，（ ）犼

犞犔ＣＳＣＴ 犻，（ ）犼 ＋犞
犔
ＴＶ 犻，（ ）（ ）犼

（７）

Ｉｎｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎ，ｂｏｔｈｉｍａｇｅｄｅｔａｉｌｓ

ａｎｄ ｎｏｉｓｅ ｐｒｏｄｕｃｅ ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓｕｂｂａｎｄ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ｗｈｉｃｈｃｏｎｔａｉｎｍａｉｎｅｄｇｅｓａｎｄｔｅｘｔｕｒｅ

ｆｅａｔｕｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｎｏｉｓｅ ｃａｎｌｅａｄ ｔｏｉｍａｇｅ

ｇｒａｄｉｅｎｔｓｍａｌｌｅｒａｎｄｔｈｅｇｒａｄｉｅｎｔｏｆｔｈｅ ｈｉｇｈ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｕｂｂａｎｄｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｌｓｏｓｍａｌｌｅｒ，ｉｍａｇｅ

ｗｉｔｈｇｒｅａｔｅｒｖａｌｕｅｓｏｆｇｒａｄｉｅｎｔｈａｖｅｈｉｇｈｅｒｖｉｓｕａｌ

ｑｕａｌｉｔｙ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ

ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇａｌｏｔｏｆｉｍｐｅｒｆｅｃｔｄｅｔａｉｌｅｄａｎｄｆｉｎｅ

ｔｅｘｔｕｒｅ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｍａｋｅｆｕｌｌｕｓｅｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎ

ｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄａｎｄｔｈｅｄｅｔａｉｌｅｄａｎｄｆｉｎｅｔｅｘｔｕｒｅ

ｏｆｔｗｏｄｅｎｏｉｓｅｄｉｍａｇｅｓｉｎｔｈｅＣＳＣＴｄｏｍａｉｎａｎｄ

ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙｏｆｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｔｈｅｅｄｇｅｏｆＴＶｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｗｅｕｓｅｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｆｕｓｉｏｎｒｕｌｅ．

Ｓｕｐｐｏｓｅｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｂｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅｏｆ犆
犔
犃

犻，犼；犾，（ ）犽 ｉｓ犆犃犞犔犃 犻，犼；犾，（ ）犽 ａｎｄ犃＝ＣＳＣＴｏｒ

ＴＶ，ｄｅｎｏｔｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｒｉｇｉｎａｌｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ．

Ｗｈｅｎ犆犃犞犔ＣＳＣＴ 犻，犼；犾，（ ）犽 ＞犆犃犞
犔
ＴＶ 犻，犼；犾，（ ）犽 ，

ｉｔｍａｙｒｅｓｕｌｔｆｒｏｍｔｈｅｎｏｉｓｙｐｏｌｌｕｔｉｏｎｉｎｔｈｅＣＳＣＴ

ｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ｏｒｎｏ，ｓｏ ｗｅｕｓｅｔｈｅ

ａｖｅｒａｇｅｒｅｇｉｏｎｇｒａｄｉｅｎｔ（ＡＲＧ）ｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈａｔ．Ｉｆ

犆犃犞犾
，犽
ＣＳＣＴ 犻，（ ）犼 ≤犆犃犞

犾，犽
ＴＶ 犻，（ ）犼 ，ｗｅｃｏｎｃｌｕｄｅｔｈａｔｉｔ

ｉｓｐｒｏｄｕｃｅｄｂｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｅｄｇｅｏｆＴＶｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｒｕｌｅｉｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ

Ｉｆ犆犃犞犾
，犽
ＣＳＣＴ 犻，（ ）犼 ＞犆犃犞

犾，犽
ＴＶ 犻，（ ）犼 ｔｈｅｎ

犆犔犉 犻，犼；犾，（ ）犽 ＝

犆犔ＣＳＣＴ犻，犼；犾，（ ）犽 ｉｆ犃犚犌犔ＣＳＣＴ犻，犼；犾，（ ）犽

≥犃犚犌
犔
ＴＶ犻，犼；犾，（ ）犽

犆犔ＣＳＣＴ犻，犼；犾，（ ）犽 ＋犆犔ＴＶ犻，犼；犾，（ ）（ ）犽 ／２
烅

烄

烆ｅｌｓｅ

（８）

Ｉｆ犆犃犞犾
，犽
ＣＳＣＴ 犻，（ ）犼 ≤犆犃犞

犾，犽
ＴＶ 犻，（ ）犼 ｔｈｅｎ

　犆
犔
犉 犻，犼；犾，（ ）犽 ＝犆犔ＴＶ 犻，犼；犾，（ ）犽 （９）

ＩｎＥｑ．（８）ａｎｄＥｑ．（９），犆
犔
犉 犻，犼；犾，（ ）犽 ｉｓｔｈｅ

ｆｕｓｅｄｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｌｏｃａｔｅｄａｔ（犻，犼）ｉｎ

ｔｈｅ犾ｔｈｓｃａｌｅａｎｄ犽ｔｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｕｂｂａｎｄ．犃犚犌犔犃

犻，犼；犾，（ ）犽 （犃＝ＣＳＣＴ／ＴＶ）ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅａｖｅｒａｇｅ

ｒｅｇｉｏｎｇｒａｄｉｅｎｔｉｎｔｈｅｓｑｕａｒｅ ｗｉｎｄｏｗ ｗｉｔｈｔｈｅ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ犆犔犃 犻，犼；犾，（ ）犽 （犃＝ＣＳＣＴ／ＴＶ）ａｓｔｈｅ

ｃｅｎｔｅｒ，ｉｔｓｓｉｚｅｉｓ３×３ｉｎｏｕｒｐａｐｅｒ，ｄｅｆｉｎｅｄａｓ

犃犚犌犔犃 犻，犼；犾，（ ）犽 ＝

　
１

犕（ ）－１ 犖（ ）－１

犕－１

犻＝１

犖－１

犼＝１

Δ犐
２
狓＋Δ犐

２
狔

槡 ２
（１０）

ｗｈｅｒｅ犕×犖ｉｓｔｈｅｓｉｚｅｏｆｔｈｅｓｑｕａｒｅｗｉｎｄｏｗｗｉｔｈ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ犆犔犃 犻，犼；犾，（ ）犽 犃＝ＣＳＣＴ／（ ）ＴＶ ａｓｔｈｅ

ｃｅｎｔｅｒ，ａｎｄ Δ犐狓 ａｎｄ Δ犐狔 ａｒｅ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｏｎ 狓 ａｎｄ狔 ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，

ｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ

Δ犐狓＝犆
犔
犃 犻，犼；犾，（ ）犽 －犆犔犃 犻－１，犼；犾，（ ）犽 （１１）

Δ犐狔＝犆
犔
犃 犻，犼；犾，（ ）犽 －犆犔犃 犻，犼－１；犾，（ ）犽 （１２）

Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｓｔｅｐ１ＣａｒｒｙｏｕｔｔｈｅＴＶｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｔｏｉｍａｇｅ犛，ｏｂｔａｉｎｔｈｅｄｅｎｏｉｓｅｄｉｍａｇｅ犛ＴＶ，ａｎｄ

ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅＣＳＣＴｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｔｏｔｈｅｉｍａｇｅ犛ＴＶ

ｆｏｒ犔ｌｅｖｅｌｓｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ｛犆犔ＴＶ（犻，犼），

犆犔ＴＶ（犻，犼；犾，犽）（１≤犾≤犔）｝．

Ｓｔｅｐ２ＰｅｒｆｏｒｍＣＳＣＴｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ

ｉｍａｇｅ犛ｔｏｇｅｔｔｈｅｄｅｎｏｉｓｅｄｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ｛犆
犔
ＣＴ（犻，犼），

犆犔ＣＴ（犻，犼；犾，犽）（１≤犾≤犔）｝．

Ｓｔｅｐ３ＡｐｐｌｙＥｑ．（６），Ｅｑ．（８）ａｎｄＥｑ．（９）ｔｏ

ｆｕｓｅｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ犆犔ＴＶ（犻，犼）ａｎｄ犆
犔
ＣＴ（犻，犼），犆

犔
ＴＶ（犻，

犼；犾，犽）ａｎｄ犆
犔
ＣＴ（犻，犼；犾，犽），ａｎｄｏｂｔａｉｎｔｈｅｆｉｎａｌ

ｄｅｎｏｉｓｅｄｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ｛犆犔犉（犻，犼），犆
犔
犉（犻，犼；犾，犽）（１≤犾

≤犔）｝．

Ｓｔｅｐ４ＰｅｒｆｏｒｍｉｎｖｅｒｓｅＣＳＣＴｔｏｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ

ｔｈｅｄｅｎｏｉｓｅｄｉｍａｇｅｆｒｏｍｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ｛犆
犔
犉（犻，犼），

犆犔犉（犻，犼；犾，犽）（１≤犾≤犔）｝．

Ｉｎｔｈｅｖｉｓｉｂｌｅｐｏｒｔｉｏｎｏｆｔｈｅｌｉｇｈｔｓｐｅｃｔｒｕｍ，

ｔｈｅｐｒｅｄｏｍｉｎａｎｔｃｏｌｏｒｓａｒｅｒｅｄ，ｇｒｅｅｎａｎｄｂｌｕｅ，

ａｎｄｔｈｅＲＧＢｃｏｌｏｒｓｐａｃｅｉｓｔｈｅｍｏｓｔｃｏｍｍｏｎｌｙ

ｕｓｅｄｓｐａｃｅｓｏｆａｌｌｔｈｅｃｏｌｏｒｓｐａｃｅｓ（ｉ．ｅ．，ＬＨＳ，

ＨＳＩ，ＹＩＱ，ｅｔｃ．）ｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｓ，ｓｏｗｅ

ｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｃｏｌｏｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓａｓＲＧＢ

ｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｓｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．

１６６１
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　 　 Ａｂｏｖｅ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｓｔｅｐｓａｒｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄｆｏｒ

ｐａｎｃｈｒｏｍａｔｉｃｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ，ｉｆｒｅｍｏｔｅ

ｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓａｒｅ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓ，ａｐｐｌｙ

ｔｈｅｓｔｅｐ１ｔｏｓｔｅｐ４ｍｅｎｔｉｏｎｅｄａｂｏｖｅｔｏＲ，Ｇ，Ｂ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙａｎｄｇｅｔｔｈｅｎｅｗ Ｒ′，Ｇ′

ａｎｄＢ′，ｔｈｅｎｕｓｅｔｈｅＲ′，Ｇ′ａｎｄＢ′ｔｏｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ

ｔｈｅｄｅｎｏｉｓｅｄｉｍａｇｅｓ．

５　犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾狉犲狊狌犾狋狊犪狀犱犱犻狊犮狌狊狊犻狅狀

Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｓｈｏｗｔｈｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ

ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｗｅｓｅｌｅｃｔｅｄｐａｎｃｈｒｏｍａｔｉｃ

ａｎｄｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｆｏｒｏｕｒ

ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ．Ｆｏｒｔｈｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅ

ＣＳＣＴｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅＷＴａｎｄＣＳＷＴｔｏａｌａｒｇｅ

ｅｘｔｅｎｔ
［１２］，ｗｅｈａｖｅｎｏｔｃｏｍｐａｒｅｄｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｗｉｔｈＷＴａｎｄＣＳＷＴ，ｂｕｔｗｉｔｈＣＴ，ＣＳＣＴａｎｄＴＶ

ｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓ，ｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ犜＝

３σｆｏｒＣＴａｎｄＣＳＣＴ．Ｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，‘９７’

ａｎｄ ‘ｐｋｖａ’ｆｉｌｔｅｒｓａｒｅｕｓｅｄｉｎ ｐｙｒａｍｉｄａｌａｎｄ

ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ａｎｄｆｏｒ

ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ｗｅｕｓｅｄ６ＬＰｌｅｖｅｌｓａｎｄ６４

ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｆｉｎｅｓｔｌｅｖｅｌ．

Ｖｉｓｕａｌａｎｄｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓａｒｅｔｗｏ

ｍａｊｏｒｍｅａｎｓｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｉｍａｇｅｓ．Ｉｎ

ｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

ｗｉｔｈｔｈｅｏｔｈｅｒｏｎｅｓｉｎｔｅｒｍｓｏｆｂｏｔｈｖｉｓｕａｌａｎｄ

ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ．

Ｆｏｒｔｈｅｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｃｏｎｔａｉｎｉｎｇａ

ｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓｐｅｃｔｒａａｎｄｄｅｔａｉｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，

ｓｐｅｃｔｒａｌａｎｄｓｐａｔｉａｌｑｕａｌｉｔｙａｒｅｇｒｅａｔｉｍｐｏｒｔａｎｔｆｏｒ

ｅｘｐｅｒｔｓｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔａｒｇｅｔｓ，ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，

ｗｅｕｓｅｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ（ＣＣ）ａｎｄｄｅｇｒｅｅ

ｏｆｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ （ＤＳＤ）ｔｏ ｍａｋｅ ａ

ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ（ＥＲ）ｏｆｓｐｅｃｔｒａｌ

ｑｕａｌｉｔｙｂｅｓｉｄｅｓｕｓｉｎｇｔｈｅＰＳＮＲｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｌｙ．

Ｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｈｏｗｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｉｎ

ｓｍａｌｌｓｉｚｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌａｎｄ

ｐｒｏｃｅｓｓｅｄｉｍａｇｅｓ，ｎａｍｅｌｙｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈｅａｍｏｕｎｔｏｆ

ｓｐｅｃｔｒａｌｃｏｎｔｅｎｔｐｒｅｓｅｒｖｅｄｉｎｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄｉｍａｇｅｓ，

ｌａｒｇｅｒｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌ

ａｎｄ ｄｅｎｏｉｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｍｏｒｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ

ｃｏｎｔｅｎｔｉｎ ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｅｄｉｍａｇｅ ｓｉｍｉｌａｒｔｏ ｔｈｅ

ｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｉｎｉｔｉａｌｉｍａｇｅ．

Ｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

Ｃｏｒｒ犛，（ ）犛′ ＝

　

犿，狀

（犛犿狀－珚犛）（犛′犿狀－犛′
－
）

（
犿，狀

（犛犿狀－珚犛）
２）（

犿，狀

（犛′犿狀－犛′
－
）２槡 ）

（１３）

ｗｈｅｒｅ珚犛ａｎｄ犛′
－

ｓｔａｎｄｆｏｒｔｈｅｍｅａｎｇｒａｙｖａｌｕｅｓｏｆ

ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ犛ａｎｄｔｈｅｄｅｎｏｉｓｅｄｉｍａｇｅ犛′．

Ｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｄｉｒｅｃｔｌｙ

ｒｅｆｌｅｃｔｓｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎ

ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌａｎｄｄｅｎｏｉｓｅｄｉｍａｇｅｓ，ｗｈｉｃｈｉｓｄｅｆｉｎｅｄ

ａｓｆｏｌｌｏｗｓ

ＤＳＤ＝
１

犕犖

犻

犼
犞 犻，（ ）犼 －犞犻，（ ）犼 （１４）

ｗｈｅｒｅ 犕 ａｎｄ 犖 ａｒｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｒｏｗｓａｎｄ

ｃｏｌｕｍｎｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，犞犻，（ ）犼 ａｎｄ犞 犻，（ ）犼 ａｒｅｔｈｅ

ｐｉｘｅｌｇｒａｙｖａｌｕｅｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅａｎｄｔｈｅｄｅｎｏｉｓｅｄ

ｉｍａｇｅ ｌｏｃａｔｅｄ ａｔ 犻，（ ）犼 ． Ｔｈｅ ｌａｒｇｅｒ ＤＳＤ

ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓｍｏｒｅｓｅｒｉｏｕｓｓｐｅｃｔｒａｌｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｉｎ

ｔｈｅｄｅｎｏｉｓｅｄｉｍａｇｅ，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｑｕａｌｉｔｙ

ｉｓｂｅｔｔｅｒ，ａｎｄｉｔｓｉｄｅａｌｖａｌｕｅｉｓｚｅｒｏ．

５．１犖狅犻狊狔狆犪狀犮犺狉狅犿犪狋犻犮狉犲犿狅狋犲狊犲狀狊犻狀犵犻犿犪犵犲狉犲狋狉犻犲狏犪犾

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ，ｔｈｅ ｐａｎｃｈｒｏｍａｔｉｃ ｒｅｍｏｔｅ

ｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅａｄｄｅｄｚｅｒｏｍｅａｎ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｏｉｓｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎσ（３０，３５，

４０，４５，５０）ｉｓｄｅｎｏｉｓｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅｆｏｕｒｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ．

Ｔａｂｌｅ１ｓｈｏｗｓｔｈｅＰＳＮＲｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｖａｒｉｏｕｓ

ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｎｏｉｓｅｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓ． Ｔｈｅ

ｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅＣＳＣＴＴＶｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓＣＴ

ｍｏｒｅｔｈａｎ２ｄＢ，ｙｉｅｌｄｓ０．５～１．５ｄＢｏｖｅｒＣＳＣＴ．

Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｔｈｅＣＳＣＴＴＶｉｓｎｏｔｏｎｌｙｓｕｐｅｒｉｏｒ

０．５～２．６ｄＢｔｏＴＶ，ｂｕｔａｌｓｏｉｔｃａｎｒｅｄｕｃｅｔｈｅ

ｓｔａｉｒｃａｓｅｅｆｆｅｃｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙａｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．２．

犜犪犫犾犲１　犘犛犖犚狅犳犱犲狀狅犻狊犲犱狆犪狀犮犺狉狅犿犪狋犻犮狉犲犿狅狋犲狊犲狀狊犻狀犵

犻犿犪犵犲狊狌狊犻狀犵犱犻犳犳犲狉犲狀狋犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊

σ
ＰＳＮＲ／ｄＢ

Ｎｏｉｓｙ ＣＴ ＣＳＣＴ ＴＶ ＣＳＣＴＴＶ

３０ １８．９２ １９．９０ ２１．１３ ２０．６０ ２２．０３

３５ １７．６８ １９．２２ ２０．４１ ２０．３６ ２１．４７

４０ １６．６２ １８．７１ １９．７９ ２０．１５ ２０．９９

４５ １５．６８ １８．１９ １９．１７ １９．７８ ２０．４５

５０ １４．８３ １７．７７ １８．６４ １９．５４ ２０．０３

　　Ｔａｂｌｅ２ｄｉｓｐｌａｙｓｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

ａｎｄ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｆｏｒｔｈｅ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｎｏｉｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｔａｂｌｅ ２，ｉｎ ｃａｓｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ，ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔｔｈｅＣＳＣＴＴＶ

ｉｓｓｕｐｅｒｉｏｒｔｏｔｈｅｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔｅｒｍｓｏｆ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｎｄｄｅｇｒｅｅｏｆｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌ

ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ，ｔｈｅＣＳＣＴＴＶｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓ

ｍｏｒｅａｍｏｕｎｔｏｆｐｒｅｓｅｒｖｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｃｏｎｔｅｎｔａｎｄｌｅｓｓ

ｓｐｅｃｔｒａｌｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ．

２６６１



９期
ＺＨＡＯＪｉｅ，ｅｔａｌ：ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｍａｇｅＤｅｎｏｉｓｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＦｕｓｉｏｎＴｈｅｏｒｙ

ＵｓｉｎｇＣｙｃｌｅＳｐｉｎｎｉｎｇＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍａｎｄＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎＭｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ

犜犪犫犾犲２　犆狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀犮狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋狊犪狀犱犱犲犵狉犲犲狅犳

狋犺犲狊狆犲犮狋狉犪犾犱犻狊狋狅狉狋犻狅狀狅犳犱犲狀狅犻狊犲犱狆犪狀犮犺狉狅犿犪狋犻犮

狉犲犿狅狋犲狊犲狀狊犻狀犵犻犿犪犵犲狊犳狅狉狏犪狉犻狅狌狊犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊

σ ＥＲ Ｎｏｉｓｙ ＣＴ ＣＳＣＴ ＴＶ ＣＳＣＴＴＶ

３０

３５

４０

４５

５０

ＤＳＤ

ＣＣ

ＤＳＤ

ＣＣ

ＤＳＤ

ＣＣ

ＤＳＤ

ＣＣ

ＤＳＤ

ＣＣ

０．０８９

０．８９１

０．１０２

０．８５８

０．１１５

０．８２６

０．１２９

０．７９１

０．１４２

０．７５６

０．０７８

０．８９７

０．０８５

０．８７９

０．０８９

０．８６３

０．０９６

０．８４４

０．１０１

０．８２６

０．０６７

０．９２６

０．０７３

０．９１３

０．０７９

０．８９９

０．０８５

０．８８４

０．０９１

０．８６９

０．０６８

０．９１５

０．０７１

０．９０９

０．０７３

０．９０５

０．０７６

０．８９５

０．０７９

０．８８９

０．０５９

０．９３９

０．０６３

０．９３１

０．０６７

０．９２２

０．０７２

０．９１１

０．０７５

０．９０２

　　Ｆｉｇ．２ｓｈｏｗｓｔｈｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｕｓｉｎｇｔｈｅ

ＣＴ， ＣＳＣＴ， ＴＶ ａｎｄ ＣＳＣＴＴＶ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｔｈｎｏｉｓｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎσ＝３０．

Ｆｉｇ．２Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐａｎｃｈｒｏｍａｔｉｃｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅ

ＣｏｍｐａｒｉｎｇｔｈｅｉｍａｇｅｓｉｎＦｉｇ．２（ｃ）～（ｆ），ｔｈｅ

ｃｏｎｔｏｕｒｓｏｆｔｈｅｂｕｉｌｄｉｎｇａｎｄｒｏａｄｓａｒｅｔｈｅｍｏｓｔ

ｃｌｅａｒｉｎ（ｆ）．Ｗｈｉｌｅ（ｃ）ａｎｄ（ｄ）ｂｌｕｒｔｈｅｂｕｉｌｄｉｎｇ，

ｒｏａｄｓａｎｄｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｆｏｒｔｈｅＧｉｂｂｓｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ，

（ｄ）ａｒｅｍｏｒｅｄｉｓｔｉｎｃｔｔｈａｎｔｈａｔｏｆ（ｃ）ｆｏｒｔｈｅ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｃｙｃｌｅｓｐｉｎｎｉｎｇ，ａｎｄ（ｅ）ａｐｐｅａｒｓａｓ

ｍａｎｙｂｌｕｒｓｆｏｒｔｈｅｓｔａｉｒｃａｓｅｅｆｆｅｃｔ．

　　ＦｒｏｍｔｈｅＦｉｇ．２ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈｅＣＳＣＴＴＶ

ｏｂｔａｉｎｓｂｅｔｔｅｒｖｉｓｕａｌｅｆｆｅｃｔ，ａｎｄｃａｎｏｆｆｅｒａｂｅｔｔｅｒ

ｒｅｃｏｖｅｒｙｏｆｅｄｇｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｖｅｔｏ ｏｔｈｅｒ

ｍｅｔｈｏｄｓ．ＴｈｅＣＳＣＴＴＶｉｓｎｏｔｃａｐａｂｌｅｏｆｒｅｄｕｃｉｎｇ

Ｇｉｂｂｓ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ ＣＳＣＴ／ＣＴ

ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄ，ｂｕｔａｌｓｏｗｅａｋｅｎｔｈｅｓｔａｉｒｃａｓｅ

ｅｆｆｅｃｔｃａｕｓｅｄｂｙＴＶｄｅｎｏｉｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄ．

５．２　 犖狅犻狊狔犮狅犾狅狉 犿狌犾狋犻狊狆犲犮狋狉犪犾狉犲犿狅狋犲狊犲狀狊犻狀犵

犻犿犪犵犲狉犲狋狉犻犲狏犪犾

　 　Ｉｎｔｈｅｓｅｃｏｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，ｗｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔ

ｖａｒｉｏｕｓｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓｆｏｒ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ

ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅａｄｄｅｄｚｅｒｏｍｅａｎ Ｇａｕｓｓｉａｎ

ｎｏｉｓｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｏｉｓｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎσ（３０，

４０，５０）．

Ｔａｂｌｅ３ｓｈｏｗｓｔｈｅＰＳＮＲｖａｌｕｅｓａｆｔｅｒｕｓｉｎｇ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｗｉｔｈｚｅｒｏ

ｍｅａｎ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｗｈｉｔｅｎｏｉｓｅａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｏｉｓｅ

ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ．

犜犪犫犾犲３　犜犺犲犘犛犖犚狏犪犾狌犲狊狅犳犱犲狀狅犻狊犲犱犮狅犾狅狉狉犲犿狅狋犲狊犲狀狊犻狀犵

犻犿犪犵犲狊犻犿狆犾犲犿犲狀狋犻狀犵犱犻犳犳犲狉犲狀狋犱犲狀狅犻狊犻狀犵犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊

σ
ＰＳＮＲ／ｄＢ

Ｎｏｉｓｙ ＣＴ ＣＳＣＴ ＴＶ ＣＳＣＴＴＶ

３０

４０

５０

Ｒ

Ｇ

Ｂ

Ｒ

Ｇ

Ｂ

Ｒ

Ｇ

Ｂ

１９．２３

１９．０１

１８．８５

１６．９８

１６．７７

１６．６３

１５．２９

１５．１１

１４．９１

２２．４４

２２．８６

２２．２２

２１．１９

２１．４７

２１．５５

２０．１５

２０．２９

２０．２２

２３．０２

２２．９７

２２．８５

２１．５１

２１．５１

２１．６８

２０．３１

２０．５６

２０．４９

２３．１６

２３．１１

２３．０５

２２．３４

２２．２９

２２．３２

２１．５０

２１．４６

２１．４８

２４．３１

２４．３９

２４．４８

２３．３２

２３．０７

２３．１３

２２．１４

２２．００

２１．９９

　　ＦｒｏｍＴａｂｌｅ３，ｉｔｃａｎｂｅｆｏｕｎｄｔｈａｔｔｈｅＣＳＣＴ

ＴＶ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｂｅｔｔｅｒ ａｎｔｉｎｏｉｓｅ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｈａｎｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓ．Ｆｏｒｔｈｅｓａｍｅ

ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＧａｕｓｓｉａｎｗｈｉｔｅｎｏｉｓｅ，ｔｈｅ

ＣＳＣＴＴＶｈａｓａｈｉｇｈｅｒＲ，Ｇ，ＢｃｏｍｐｏｎｅｎｔＰＳＮＲ

ｖａｌｕｅｓｔｈａｎｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｔａｂｌｅ４ｓｈｏｗｓｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｎｄ

ｄｅｇｒｅｅｏｆｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｏｆ Ｒ，Ｇ，Ｂ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｆｏｒｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

ａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｏｉｓｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ．

Ａｓｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｔａｂｌｅ ４，ｔｈｅ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｎｄｄｅｇｒｅｅｏｆｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌ

ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｏｆＲ，Ｇ，ＢｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｕｓｉｎｇＣＳＣＴＴＶ

ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ａｒｅ ａｌｌ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｏｔｈｅｒ

ｍｅｔｈｏｄｓ，ａｎｄｔｈｅＣＳＣＴＴＶｄｅｎｏｉｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｃａｎ

ｐｒｅｓｅｒｖｅ ｍｏｒｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｅｓｓ

ｓｐｅｃｔｒａｌｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｔｈａｎｏｔｈｅｒｓ．

３６６１



光　子　学　报 ３９卷

犜犪犫犾犲４　犆狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀犮狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋狊犪狀犱犱犲犵狉犲犲狅犳狋犺犲

狊狆犲犮狋狉犪犾犱犻狊狋狅狉狋犻狅狀狅犳犱犲狀狅犻狊犲犱犮狅犾狅狉狉犲犿狅狋犲

狊犲狀狊犻狀犵犻犿犪犵犲狊狌狊犻狀犵犱犻犳犳犲狉犲狀狋犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊

σ ＥＲ Ｎｏｉｓｙ ＣＴ ＣＳＣＴ ＴＶ ＣＳＣＴ

３０

４０

５０

Ｒ

Ｇ

Ｂ

Ｒ

Ｇ

Ｂ

Ｒ

Ｇ

Ｂ

ＤＳＤ

ＣＣ

ＤＳＤ

ＣＣ

ＤＳＤ

ＣＣ

ＤＳＤ

ＣＣ

ＤＳＤ

ＣＣ

ＤＳＤ

ＣＣ

ＤＳＤ

ＣＣ

ＤＳＤ

ＣＣ

ＤＳＤ

ＣＣ

０．０８７

０．９３７

０．０９０

０．９２４

０．０９２

０．９０７

０．１１３

０．８９７

０．１１７

０．８７６

０．１１９

０．８５３

０．１３６

０．８５２

０．１４１

０．８２５

０．１４５

０．７９３

０．０６４

０．９６１

０．０６３

０．９５１

０．０６４

０．９３８

０．０７３

０．９４７

０．０７４

０．９３５

０．０７４

０．９１８

０．０８２

０．９３４

０．０８２

０．９２０

０．０８１

０．９０１

０．０５４

０．９７１

０．０５３

０．９６４

０．０５４

０．９５５

０．０６２

０．９６２

０．０６２

０．９５３

０．０６２

０．９４１

０．０７２

０．９５２

０．０７１

０．９４１

０．０６９

０．９２７

０．０４８

０．９７３

０．０４８

０．９６８

０．０４９

０．９６０

０．０５５

０．９６８

０．０５５

０．９６１

０．０５５

０．９５２

０．０６２

０．９６０

０．０６２

０．９５２

０．０６２

０．９４２

０．０４６

０．９７８

０．０４６

０．９７３

０．０４６

０．９６６

０．０５３

０．９７１

０．０５４

０．９６４

０．０５３

０．９５６

０．０６１

０．９６２

０．０６１

０．９５５

０．０６１

０．９４４

　　Ｆｉｇ．３ｄｉｓｐｌａｙｓｔｈｅｒｅｓｔｏｒｅｄｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅ

ｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓａｆｔｅｒａｐｐｌｙｉｎｇＣＴ，ＣＳＣＴ，ＴＶａｎｄ

ＣＳＣＴＴＶｗｉｔｈｎｏｉｓｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎσ＝４０．

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｒｅｓｔｏｒｅｄｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓａｆｔｅｒｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ｂｙｍｅａｎｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ＩｎＦｉｇ．３，ａｓｃａｎｂｅｓｅｅｎｆｒｏｍｔｈｅ（ｃ）ａｎｄ

（ｄ），ｔｈｅｃａｒｓ，ｔｒｅｅｓ，ｒｏａｄｓ，ｂｕｉｌｄｉｎｇ，ｅｔｃ．ａｒｅ

ｂｌｕｒｒｅｄ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｔｈｅ ｃａｒｓ ａｒｅ ｍｏｒｅ

ｉｎｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈａｂｌｅ，（ｄ）ａｒｅｍｏｒｅｄｉｓｔｉｎｃｔｔｈａｎｔｈａｔ

ｏｆ（ｃ）ｔｏａｌａｒｇｅｅｘｔｅｎｔｂｙｕｓｉｎｇｃｙｃｌｅｓｐｉｎｎｉｎｇ，

ａｎｄＧｉｂｂｓｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎｉｓａｌｓｏｒｅｄｕｃｅｄｉｎ （ｄ）．

Ｆｒｏｍ （ｅ），ｗｅｃａｎｓｅｅｓｔａｉｒｃａｓｅｏｒｆｒａｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｅｆｆｅｃｔａｎｄｃａｒｓ，ｔｒｅｅｓａｎｄｒｏａｄｓａｒｅｕｎｎａｔｕｒａｌａｎｄ

ｎｏｔｄｉｓｔｉｎｃｔ．ＣｏｍｐａｒｉｎｇｔｈｅｉｍａｇｅｓｉｎＦｉｇｓ．２（ｃ）～
（ｆ），ｔｈｅｍａｊｏｒｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆｔｈｅ （ｆ）ｉｓｍｕｃｈ

ｃｌｅａｒｅｒｔｈａｎｔｈａｔｉｎ（ｃ），（ｄ）ａｎｄ（ｅ），ａｎｄｓｏｍｅ

ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ ａｒｅａｓ （ｔｒｅｅｓ，ｒｏａｄｓ， ｂｕｉｌｄｉｎｇ）

ｂｅｃｏｍｅｎｏｎｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓａｎｄｎｏｔｎａｔｕｒａｌ．

Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｎｉｎ Ｆｉｇ．２ａｎｄ

Ｆｉｇ．３，ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｏｆｆｅｒｓ

ｂｅｔｔｅｒｒｅｓｕｌｔｓｉｎｒｅｓｔｏｒｉｎｇｔｈｅｗｅａｋｅｄｇｅｓｉｎｔｈｅ

ｔｅｘｔｕｒｅｓ，ａｎｄｉｔｉｓａｌｓｏｃａｐａｂｌｅｏｆｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅ

Ｇｉｂｂｓｌｉｋｅｐｈｅｎｏｍｅｎａａｎｄｓｔａｉｒｃａｓｅｅｆｆｅｃｔ．

６　犆狅狀犮犾狌狊犻狅狀狊

Ｆｏｒｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ

ｉｍａｇｅ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｅｔｈｏｄｆｏｒｒｅｍｏｔｅ

ｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇ．Ｗｅｕｔｉｌｉｚｅｄｔｈｅｃｙｃｌｅ

ｓｐｉｎｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ

ｉｎｖａｒｉａｎｔｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｂａｓｅｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｔｏ ｒｅｔｒｉｅｖｅ

ｍｏｒｅｌｅｖｅｌｓｏｆｄｅｔａｉｌａｎｄｔｅｘｔｕｒｅｃｏｎｔａｉｎｅｄｔｈｅ

ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅ，ａｎｄＴＶｄｅｎｏｉｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

ｃａｎ ｐｒｅｓｅｒｖｅｓ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｄｇｅｓ． Ｏｕｒ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｌｅａｒｌｙ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈｅ

ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｃｈｅｍｅｉｎ ｒｅｍｏｔｅ

ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ， ａｎｄ ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ

ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅ ＣＴ，ＣＳＣＴ ａｎｄ ＴＶ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｓｂｏｔｈＰＳＮＲｖａｌｕｅｓ，ｖｉｓｕａｌａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌ

ｑｕａｌｉｔｙ．

犚犲犳犲狉犲狀犮犲狊

［１］　ＰＥＮＮＥＣ Ｅ， ＭＡＬＬＡＴ Ｓ． Ｓｐａｒｓｅ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｉｍａｇｅ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｂａｎｄｅｌｅｔｓ［Ｊ］．犐犈犈犈 犜狉犪狀狊狅狀犐犿犪犵犲

犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵，２００５，１４（４）：４２３４３８．

［２］　ＤＯ Ｍ Ｎ，ＶＥＴＴＥＲＬＩ Ｍ．Ｔｈｅｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ：ａｎ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．

犐犈犈犈犜狉犪狀狊狅狀犐犿犪犵犲犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵，２００５，１４（１２）：２０９１２１０６．

［３］　ＤＯＭ Ｎ，ＶＥＴＴＥＲＬＩＭ．Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｂｅｙｏｎｄｗａｖｅｌｅｔｓ［Ｍ］．

ＷＥＬＬＡＮＤＧＶ，ｅｄ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡｃａｄｅｍｉｃＰｒｅｓｓ，２００３．

［４］　ＳＴＡＲＣＫＪ，ＣＡＮＤèＳＥＪ，ＤＯＮＯＨＯ Ｄ Ｌ．Ｔｈｅｃｕｒｖｅｌｅｔ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｆｏｒｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊狅狀犐犿犪犵犲

犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵，２００２，１１（６）：６７０６８４．

［５］　ＪＩＮＷｅｉ，ＷＥＩＢｉａｏ，ＰＡＮＹｉｎｇｊｕｎ，犲狋犪犾．Ａｎｏｖｅｌｍｅｔｈｏｄｏｆ

ｎｅｕｔｒｏｎ ｒａｄｉｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］，犃犮狋犪犘犺狅狋狅狀犻犮犪犛犻狀犻犮犪，２００６，３５（５）：７６０７６５．

［６］　ＭＩＡＯ Ｑｉｇｕａｎｇ，ＷＡＮＧ Ｂａｏｓｈｕ．Ａ ｎｏｖｅｌｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ［Ｃ］．犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾

犆狅狀犳犲狉犲狀犮犲 狅狀 犆狅犿犿狌狀犻犮犪狋犻狅狀， 犆犻狉犮狌犻狋狊 犪狀犱 犛狔狊狋犲犿

犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵，２００６，１：５４８５５２．

［７］　ＦＥＮＧＰｅｎｇ，ＰＡＮ Ｙｉｎｇｊｕｎ，ＷＥＩＢｉａｏ，犲狋犪犾．Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ

ｒｅｔｉｎａｌｉｍａｇｅ ｂｙｔｈｅ Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ ［Ｊ］．犘犪狋狋犲狉狀

４６６１



９期
ＺＨＡＯＪｉｅ，ｅｔａｌ：ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｍａｇｅＤｅｎｏｉｓｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＦｕｓｉｏｎＴｈｅｏｒｙ

ＵｓｉｎｇＣｙｃｌｅＳｐｉｎｎｉｎｇＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍａｎｄＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎＭｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ

犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀犔犲狋狋犲狉狊，２００７，２８（４）：５１６５２２．

［８］　ＸＩＡＮＧＪｉｎｇｂｏ，ＳＵ Ｘｉｕｑｉｎ，ＬＵ Ｔａｏ．Ｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ

ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ［Ｊ］．犃犮狋犪犘犺狅狋狅狀犻犮犪犛犻狀犻犮犪，２００９，３８（１）：２２４

２２７．

［９］　ＷＵ Ｙｉｑｕａｎ， ＸＩＥ Ｊｉｎｇ， ＰＡＮＧ Ｌｅｉ． Ｍｕｌｔｉｐｕｒｐｏｓｅ

ｗａｔｅｒｍａｒｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄｏｎｋｒａｗｔｃｈｏｕｋ ｍｏｍｅｎｔａｎｄ

ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．犃犮狋犪犘犺狅狋狅狀犻犮犪犛犻狀犻犮犪，２００９，３８

（８）：２１６０２１６４．

［１０］　ＣＯＩＦＭＡＮＲＲ，ＤＯＮＯＨＯＤＬ．Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔｄｅ

ｎｏｉｓｉｎｇ，ｗａｖｅｌｅｔｓａｎｄｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ［Ｍ］．ＡＮＴＯＮＩＡＤＩＳ Ａ，

ＯｐｐｅｎｈｅｉｍＧ，ｅｄ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，１９９４：１２５

１５０．

［１１］　ＴＡＮＬｉｎａ，ＧＡＯＸｉｅｐｉｎｇ，ＨＥＳｈｅｎｇｍｉｎｇ，犲狋犪犾．Ｓｔｕｄｙｏｆ

ＭＲＩｄｅｎｏｉｓｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＴＩｍｕｌｔｉｗａｖｅｌｅｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ［Ｊ］．

犃犮狋犪犘犺狅狋狅狀犻犮犪犛犻狀犻犮犪，２００７，３６（８）：１５５２１５５６．

［１２］　ＥＳＬＡＭＩＲ，ＲＡＤＨＡＨ．Ｔｈｅｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｆｏｒｉｍａｇｅ

ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｕｓｉｎｇｃｙｃｌｉｃｓｐｉｎｎｉｎｇ［Ｃ］．犘狉狅犮狅犳 犃狊犻犾狅犿犪狉

犆狅狀犳犲狉犲狀犮犲狅狀犛犻犵狀犪犾狊，犛狔狊狋犲犿狊犪狀犱 犆狅犿狆狌狋犲狉狊，犐犈犈犈，

２００３，２：１９８２１９８６．

［１３］　ＲＵＤＩＮＬ，ＯＳＨＥＲＳ，ＦＡＴＥＭＩＥ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｎｏｉｓｅｒｅｍｏｖａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．犘犺狔狊犻犮犪犇，１９９２，６０（１

４）：２５９２６８．

［１４］　ＧＨＩＴＡ Ｏ，ＩＬＥＡ Ｅ， ＷＨＥＬＡＮ Ｆ．Ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ

ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｔｉｍｅｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｆｌｏｗ

ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．犘犪狋狋犲狉狀犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀犔犲狋狋犲狉狊，２００９，３０（３）：

３１４３２０．

［１５］　ＹＩＮＷ，ＧＯＬＤＦＡＲＢＤ，ＯＳＨＥＲＳ．Ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｅｅ

ｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｂａｓｅｄｔｅｘｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾

狅犳犞犻狊狌犪犾犆狅犿犿狌狀犻犮犪狋犻狅狀犪狀犱犐犿犪犵犲犚犲狆狉犲狊犲狀狋犪狋犻狅狀，２００７，

１８（３）：２４０２５２．

［１６］　ＬＩＡＮＧＤ，ＬＩＹ，ＳＨＥＮ Ｍ．Ａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌｔｉｆｏｃｕｓ

ｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎｕｓｉｎｇｗａｖｅｌｅｔｂａｓｅｄｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．

犃犮狋犪犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮犪犛犻狀犻犮犪，２００７，３５（２）：３２０３２２．

［１７］　ＣＡＩＸｉ，ＺＨＡＯ Ｗｅｉ．Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎｕｐｏｎｅｆｆｅｃｔｓｏｆｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ

ｌｏｗｐａｓｓｆｉｌｔｅｒｏｎｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｂａｓｅｄｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

［Ｊ］．犃犮狋犪犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮犪犛犻狀犻犮犪，２００９，３５（３）：２５８２６５．

基于ＣｙｃｌｅＳｐｉｎｎｉｎｇＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换和

总变分最小化的遥感图像去噪算法

赵杰，杨建雷

（河北大学 电子信息工程学院，河北 保定０７１００２）

摘　要：针对大部分已有的遥感图像去噪算法在去噪的同时不能有效的保留细节和增强边缘，提出了一种基

于ＣｙｃｌｅＳｐｉｎｎｉｎｇＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换和总变分最小化的图像去噪新算法．该算法依据了 ＣｙｃｌｅＳｐｉｎｎｉｎｇ

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换能够很好的保留原始图像的细节和纹理信息，而总变分最小化方法具有在去噪的同时增强

图像边缘的特性，因此使用所提出的融合规则对两种算法去噪后的图像进行融合能够取得更好的增强效果．

通过对比，实验结果表明该算法不仅能在很大程度上削弱分别由平移不变Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换和总变分最小化

的图像去噪方法产生的伪吉布斯现象和阶梯效应，而且视觉效果和ＰＳＮＲ值均优于其它方法，同时该算法

能够保留更多的光谱信息，因此该算法是一种有效的遥感图像去噪算法．

关键词：遥感图像；Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换；ＣｙｃｌｅＳｐｉｎｎｉｎｇ；总变分最小化；图像去噪；融合
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