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基于最小Hausdorff距离和NSST的遥感图像融合

武晓焱1,柴晶1,刘帆2,陈泽华2

(1太原理工大学 信息工程学院,太原030024)
(2太原理工大学 大数据学院,太原030024)

摘 要:为了最大限度地保留多光谱图像的光谱特性和全色图像的空间细节,提出基于最小 Hausdorff
距离和非下采 样 剪 切 波 变 换(NSST)的 遥 感 图 像 融 合 方 法.首 先,将 原 多 光 谱 图 像 进 行 主 成 分 分 析

(PCA)获得其第一主分量,选择NSST对第一主分量和全色图像分别进行分解,得到相应的低频子带系

数和高频子带系数.其次,对低频子带系数采用基于稀疏表示的融合策略,稀疏系数与区域空间频率相

结合,根据区域空间频率选择权值,对稀疏系数进行加权;对于高频子带系数充分考虑其邻域系数相关

性,提出采用最小 Hausdorff距离表征相应区域相关性,根据相关性不同采用不同的融合策略.最后,对

融合系数进行 NSST逆变换得到融合后的第一主分量,再将新的第一主分量与其他高阶主分量进行

PCA逆变换得到融合图像.选择三组QuickBird卫星图像和一组SPOT卫星图像进行测试,与传统的融

合策略算法相比,本文方法获得的融合结果客观评价指标更优,且主观视觉效果更好.
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RemoteSensingImageFusionBasedonMinimumHausdorffDistanceand
Non-sampledShearletTransform
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Abstract:Inordertopreservebothspectralandspatialinformationsimultaneouslyinfusedimage,we
introducetheminimumHausdorffdistanceandNon-SampledShearletTransform(NSST)toconstructa
newmethodforremotesensingimagefusion.Firstly,PrincipalComponentAnalysis(PCA)transformis
appliedintheoriginalmultispectralimagetoobtainthefirstprincipalcomponent,thiscomponentandthe
panchromaticimagearedecomposedbyNSSTrespectivelytoobtainthecorrespondinglowfrequency
subbandcoefficientsandhighfrequencysubbandcoefficients.Then,thelow frequencysubband
coefficientsarefusedbysparserepresentation,thesparsecoefficientsofsparserepresentationarefused
withtheregionspacefrequency;forthehighfrequencysubbandcoefficients,theregionalstructure
similarityisutilized,usingtheminimum Hausdorffdistancetorepresentthecorrelationofregionsand
differentfusionstrategiesareadoptedaccordingtothecorrelation.Finally,thefusedcoefficientsare
transformedbyinverseNSSTtoobtainthenewprincipalcomponent,thenewcomponentandother
higherorderprincipalcomponentsaretransformedbyinversePCAtransformtoobtainthefusedimage.
Inthispaper,threeQuickBirdsatelliteimagesandoneSPOTsatelliteimageareselectedfortesting,the
resultsshowthatcomparedwiththetraditionalfusionstrategyalgorithms,thefusionresultsobtainedby
proposedmethodhavebetterobjectiveevaluationindexandsubjectivevisualeffect.
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0 引言

图像融合是一种综合来自两个或两个以上传感器捕获的关于同一地区图像数据的技术.融合多源图像

信息不仅可以克服单一传感器的局限性和差异性,还可以使融合图像保留更加丰富的光谱信息和空间细节,
从而使其对该地区的描述更加精准全面.小波变换[1]有很好的时频局部性能,可以使图像很好地表征在频率

域中,但是它不具备平移不变性和多方向性,因此近年来Contourlet变换[2]、Shearlet变换[3]等具有平移不

变性和多尺度多方向的分解方法已经成为研究的热点.Luo等[4]将剪切波变换应用在遥感图像融合中,比其

他基于多尺度分解的图像融合方法捕获更多的图像空间细节;Chen等[5]提出利用剪切波变换进行医学图像

的融合,取得了较好的融合结果.非下采样剪切波变换(Non-SubsampledShearletTransform,NSST)是

Labate等[6]通过合成仿射系统理论把多分辨率分析和几何分析结合所提出的,由拥有多方向紧支撑框架的

合成小波构成,在剪切矩阵操作过程中没有剪切方向数目和支撑大小的约束,具有很好的各向异性和方向敏

感性[7],能够非常精准地捕获图像中的空间细节信息,同时NSST具有平移不变性,可避免在融合结果中出

现伪Gibbs效应.
近年来,Hausdorff距离[8]逐渐被引入到图像处理过程中.徐旭等[9]提出将 Hausdorff距离应用于合成

孔径雷达(SyntheticApertureRadar,SAR)图像的自动配准方法中,将图像中的道路或河流边缘特征点进

行提取,再以 Hausdorff距离为相似性测度对提取的特征点集进行匹配;李伟峰等[10]提出一种改进的

Hausdorff距离及相应的图像匹配算法,利用Hausdorff距离作为适应度函数寻求图像间的几何变换参数,
实现多尺度遥感图像的配准;文献[11]针对 Hausdorff距离在相似性度量中的缺陷,提出了结合最小

Hausdorff距离的混合多示例分类器,并将其应用于图像标注与分类.最小 Hausdorff距离用于表征图像相

似性时,不需要在图像矩阵的像素点间建立对应关系,而且其相似性结果受异常点的影响较小.本文结合最

小Hausdorff距离与NSST变换的优点,提出基于最小Hausdorff距离和NSST的遥感图像融合算法,取得

了较好的融合效果.

1 非下采样剪切波变换

剪切波变换与小波变换类似,数学结构简单,其基函数组可以通过函数的伸缩、平移、旋转产生.NSST
是结合小波理论与非下采样实现的方法,在二维情况下,合成膨胀仿射系统的表达式为

ΨAB ψ( )= ψx,y,z t( )= detA j/2ψ BlAjx-k( );j,l∈Z,k∈Z2{ } (1)
式中,ψ∈L2 R2( ),L 表示可积空间,A 与B 是二阶可逆矩阵.当ΨAB ψ( ) 中的元素满足紧支撑框架时,称为

合成小波,矩阵A 的取值决定尺度变换,矩阵B 的取值决定几何变换.
Labate等[6]提出的剪切波变换系统实现了多分辨率多方向性的合成小波变换,如式(2)所示.

Ψa,s,t x( )=a-3/4ψ[Aa
-1Sa

-1 x-t( )] (2)
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,ψ 需满足ψ

∧

ε( )=ψ
∧

ε1,ε2( )=ψ
∧

1ε1( )ψ
∧

2ε2/ε1( ),其中ψ
∧

为ψ 的傅里叶变

换,ψ1 为连续小波,ψ
∧

1∈C¥ R( ),ψ1 支撑域为 -2,-1/2[ ]∪ 1/2,2[ ];ψ
∧

2∈C¥ R( ),ψ2 支撑域为 -1,1[ ];

a、s、t为3个变量,a 表示图像尺度大小,s为剪切方向参数,t表示平移量.通过改变这3个参数,可以描述

不同方向、位置、尺度上的图像细节信息.
NSST是非下采样剪切波变换,主要由非下采样的多尺度分解和方向局部化两部分构成[12],图1是非

下采样剪切波二层分解示意图.在多尺度分解过程中采用了非下采样金字塔分解(Non-SampledPyramid,

NSP),利用二通道非下采样滤波器组使NSST具备了多尺度性,原图像经过一级NSP分解可产生一个低通

子带图像和一个带通子带图像,以后每一级 NSP分解都在低通分量上迭代进行,因此原图像在经过k 级

NSP多尺度分解后会得到大小与原图像相同的k+1个子带图像,其中包括一个低频图像和k 个大小与原

2-2000120



武晓焱,等:基于最小 Hausdorff距离和NSST的遥感图像融合

图像相同,但尺度不同的高频图像.在方向局部化过程中采用了剪切滤波器,从伪极化坐标映射到笛卡尔坐

标,应用 Meyer小波构造窗口函数,得到剪切波滤波器,将分解后的高频子带图像与 Meyer窗口函数进行二

维卷积运算,得到方向子带图像.当非下采样剪切波分解尺度为j,级数为l时,每一个剪切波位于近似大小

为22j×2j、线方向斜率为2-jl的梯形对上.剪切波支撑基的大小与方向都与尺度j有关,当尺度j变大时,
支撑基面积变大,其线方向斜率2-jl也随之变化,使得支撑基有各向异性,能够有效捕获方向信息.非下采

样剪切波变换过程中不存在下采样操作,使其具备了平移不变性,具有非常好的局部化特性,非常高的方向

敏感性,满足抛物线尺度化特性.

图1 非下采样剪切波二层分解示意图

Fig.1 SchematicTwoLevelDecompositionofNSST

2 最小Hausdorff距离

Hausdorff距离表征了集合与集合之间的不相似程度,它可以度量从待处理图像中提取的边缘集合之

间的距离值.假设存在两个非空有限集合 A= a1,a2,…,am{ }、B= b1,b2,…,bn{ },则两集合之间的

Hausdorff距离定义为

dH A,B( )=max[d A,B( ),d B,A( )] (3)
式中,d A,B( ) 和d B,A( ) 分别表示为

d A,B( ) =max
m
min

n 
m

i=1

n

j=1
‖ai-bj‖ (4)

d B,A( ) =max
n
min

m 
n

j=1

m

i=1
‖bj -ai‖ (5)

式中,‖·‖表示联合集合间的欧氏距离,距离越小,则表示相似程度越高.由定义可知集合中某一个异常点

会对 Hausdorff距离的准确性产生很大的影响,因此本文采用最小 Hausdorff距离来减小异常点对

Hausdorff距离的影响.最小Hausdorff距离反映了两集合之间的相似性,其定义为

dmin A,B( ) =min
m
min

n 
m

i=1

n

j=1
‖ai-bj‖ (6)

Hausdorff距离对异常点非常敏感,甚至仅一个异常点就能明显影响 Hausdorff距离的取值,而最小

Hausdorff距离可以有效弥补Hausdorff距离的不足.下面通过一个例子加以说明.
假设有A= 1,2,3{ } 和B= 4,5,6{ } 两个集合,根据式(4)、式(5)有d A,B( )=max3,2,1{ }=3,d

B,A( )=max1,2,3{ }=3,可知两集合间的 Hausdorff距离为dH A,B( )=maxd A,B( ),d B,A( )( )=3,
根据式(6)有最小Hausdorff距离dmin A,B( )=1.本例中若集合B= 4,5,20{ } 存在异常点20,由式(3)可求

得 Hausdorff距离为dH A,B( )=maxd A,B( ),d B,A( )( )=17,而最小Hausdorff距离为dmin A,B( )=1.
由结果可知,Hausdorff距离的取值dH 受到异常点20的影响,而最小Hausdorff距离dmin不受异常点的影

响.图像处理中,异常点为图像间某一个与周围点值差异较大的突出点或者不相关的干扰点,包括噪声,孤立

点以及某一区域过亮或过暗的点,因此,在表征两幅图像相似性时,最小 Hausdorff距离能够较好地克服图

像间异常点对相似性度量的影响,使度量更准确更具优越性.
最小Hausdorff距离用于表征两幅遥感图像的相似性时,不需要在图像矩阵的像素点间建立对应关系,
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这在很大程度上降低了对图像稀疏表示程度的要求,可以对不同稀疏程度的图像进行相似性度量,从而减少

图像融合中的误差,保留更多的有用信息.

3 基于最小Hausdorff距离和NSST的遥感图像融合

3.1 算法描述

文中原图像分别为全色图像IA 和多光谱图像IB,融合后的图像为F.由于多光谱图像由多个波段组

成,所以在进行NSST分解之前,首先需对多光谱图像进行PCA变换降低图像数据集的维数,并通过保留包

含数据集中方差贡献最大的第一主分量P1,舍弃其他高阶分量,使图像数据中绝大部分的重要信息都保留

在了第一主成分中,算法流程图如图2.
本文算法的具体步骤为:

1)对多光谱图像IB 进行主成分分析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)变换获得第一主分量P1

以及其他高阶主分量P2,P3,…,Pj;

2)将全色图像IA 与P1 进行直方图匹配得到IA
',并将IA

'与P1 分别进行相同层数的NSST分解,IA
'

分解得到的低频系数和高频系数分别为LA 和HA,P1 分解得到的低频系数和高频系数分别为LB 和HB;

3)对LA 和LB 采用稀疏系数与区域空间频率相结合的稀疏表示的方法进行融合,得到融合后的低频

系数P1L,见式(12);

4)对 HA 和HB 先利用最小Hausdorff距离对各尺度下的高频子带进行相似性度量,再分别采用不同

的高频融合规则进行融合,得到融合后的高频系数P1H,见式(13)和式(14);

5)对P1L和P1H 进行NSST逆变换获得融合后新的第一主分量P'
1;

6)将P'
1 与其他高阶主分量P2,P3,…,Pj 做PCA逆变换得到融合后的图像F.

图2 本文算法流程图

Fig.2 Algorithmflowchart

3.2 低频系数融合规则

图像的空间频率是衡量图像空间整体水平的重要指标,它反映了图像的边缘化信息,可以有效地描述图

像的灰度突变.因此,本文利用空间频率来表征每个低频子带图像块的局部信息,并将稀疏系数与区域空间

频率相结合,根据区域空间频率选择权值,对稀疏系数进行加权.对于一个n×n 的图像块I,空间频率可定

义为

S=
1
n2

n

u=1
n

v=1

I
u

æ

è
ç

ö

ø
÷

2

+
I
v

æ

è
ç

ö

ø
÷

2
é

ë
êê

ù

û
úú (7)

式中,S 为空间频率,I表示图像块,n 表示图像块的大小.空间频率越高,图像越清晰.
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3.2.1 图像的稀疏表示

近年来,稀疏表示已经广泛地应用于图像处理[13]、计算机视觉[14]以及目标识别[15]中.稀疏表示是指一

个信号x∈Rn 可以由过完备字典D∈Rm×n n<m( ) 中极少的几个原子的线性组合近似表示,其中n 是信号

的维数,m 是字典的大小[16].即,信号可以被描述为x≈Dα,其中α表示非零的稀疏系数矩阵.由于字典是过

完备的,所以可以通过多种不同的方法求解出来.稀疏表示的目的是使稀疏系数矩阵α 中非零项最少,α 可

由下式求得

α=argmin
α
‖α‖0  s.t.‖x-Dα‖2<ε (8)

式中,‖·‖0 是指l0 范数,常数ε>0用来控制误差,优化式(8)是一个NP问题,这个问题可以通过正交匹

配追踪算法(OrthogonalMatchingPursuit,OMP)来解决,它是一种被广泛使用的贪心算法.该算法首先进

行稀疏分解和字典更新,然后通过一系列的迭代运算,最终获得字典D 和稀疏系数矩阵α.本文采用KSVD
算法(KSingularValueDecomposition)来求解最优化问题[17].
3.2.2 低频系数融合的具体步骤

基于稀疏系数与区域空间频率结合的稀疏表示的低频融合步骤为:

1)本文假设并计算低频子带ML 和PL 的第m 个图像块的空间频率分别为Sm
ML 和Sm

PL;

2)计算第m 个图像块稀疏系数的权重ω1 和ω2,即

ω1
m=Sm

ML/Sm
ML+Sm

PL( ) (9)

ω2
m=Sm

PL/Sm
ML+Sm

PL( ) (10)
式中,ω1

m 和ω2
m 分别表示图像ML 和PL 中第m 个图像块的系数权值;

3)计算获得融合后的第m 个图像块稀疏系数为

αm=ω1
mα1m+ω2

mα2m (11)
式中,αm 为融合后的第m 个图像块系数,α1m 和α2m 分别为图像ML 和PL 中第m 个图像块系数;

4)利用过完备字典D 获得融合后新的第一主分量的低频子带P1L为

P1L=Dαm (12)
式中,P1L为融合后新的第一主分量的低频子带,D 为过完备字典,αm 为融合后的第m 个图像块系数.
3.3 高频系数融合规则

高频子带通常包含图像的细节信息,局部绝对值或者方差越大,包含的边缘和纹理信息就越多.因此大

部分的高频融合规则都采用取绝对值最大的方法,然而该方法忽略了高频系数的邻域相关性,会在一定程度

上导致融合图像变得模糊.为了提高图像的融合效果,本文充分考虑了高频子带中多光谱图像和全色图像的

邻域相关性,将最小Hausdorff距离应用于高频系数融合中.通过比较两个高频子带间的最小 Hausdorff距

离,选择不同的融合规则.
本文采用分块融合的方法,考虑到计算复杂度与图像清晰度等问题,本文将各尺度下的高频子带分为n

个8×8的图像块,再计算对应图像块的最小Hausdorff距离d,然后将计算所得的最小Hausdorff距离与阈

值T 进行比较,根据与阈值比较的结果对图像块采取不同的融合规则.阈值T 的选择方法将在4.2小节阈

值分析中具体分析.
如果d<T,表示两个图像块相似度较高,有用信息分布集中.为了减少信息的冗余,只需保留最大的高

频系数.因此采用取绝对值最大的融合方法为

P1H=
Ck,l

M i,j( ),Ck,l
M i,j( ) > Ck,l

P i,j( )

Ck,l
P i,j( ),Ck,l

M i,j( ) < Ck,l
P i,j( ){ (13)

式中,P1H 为融合后新的第一主分量的高频子带,Ck,l
M i,j( ) 和Ck,l

P i,j( ) 为第k层l方向的高频系数.
如果d>T,表示两个图像块相似度较低,有用信息分布不集中.因此本文利用加权因子来选择合适的高

频系数进行融合,融合方法为

P1H=
R·Ck,l

M i,j( )+ 1-R( )·Ck,l
P i,j( ),Ck,l

M i,j( ) > Ck,l
P i,j( )

1-R( )·Ck,l
M i,j( )+R·Ck,l

P i,j( ),Ck,l
M i,j( ) < Ck,l

P i,j( ){ (14)

式中,P1H 指融合后新的第一主分量的高频子带,Ck,l
M i,j( ) 和Ck,l

P i,j( ) 为第k 层l方向的高频系数,R 是加
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权因子,计算公式为

R=
1
2-

1
2
·1-d
1-T

(15)

式中,d 为图像块间的最小Hausdorff距离,T 为阈值.

4 实验结果与分析

为了验证本文算法,选用4组不同类型不同地区的全色图像和多光谱图像(包括红、绿、蓝3个波段)进
行融合实验.图5为印度某国家公园公路附近景区的Quickbird卫星遥感图像(Road),图6为印度某国家公

园湖泊附近景区的Quickbird卫星遥感图像(Lake),图7为罗马体育场的Quickbird卫星遥感图像(Rome),
包括分辨率0.6m的全色图像(图5(a)、图6(a)和图7(a))和分辨率2.4m的多光谱图像(图5(b)、图6(b)和
图7(b)).图8为某山地的SPOT卫星遥感图像(Mountain),包括分辨率10m的全色图像(图8(a))和分辨

率40m的多光谱图像(图8(b)).
4.1 客观指标

本文采用四个评价指标,相对全局融合误差(ErreurRelativeGlobalAdimensionnelledeSynthese,

ERGAS)、均方根误差(RelativeAverageSpectralError,RASE)、光谱角(SpectralAngleMapper,SAM)和
通用图像质量评价指标(UniversalImageQualityIndex,UIQI)作为融合图像的客观评价指标.
ERGAS表示所有波段的合成误差,即

ERGAS=100
l
h

1
k

M

u=1

RMSEi( )

Meani( )

é

ë
êê

ù

û
úú

2

(16)

式中,h 是全色图像分辨率;l是多光谱图像的分辨率;Meani( ) 是每个波段图像的均值.ERGAS越小表示融

合图像与源图像光谱一致性越高.
RASE表示均方根误差,即

RASE=
1

M ×N 
M

u=1
N

v=1 F u,v( ) -MSu,v( )[ ] 2 (17)

式中,F 和 MS分别表示融合图像和原多光谱图像.RASE能估计多光谱图像每个分量的平均质量,值越小

表示融合结果越好.
SAM表示两幅图像之间光谱角的绝对值,即

SAMν,ν
∧

( )=arccos
<ν,ν

∧
>

‖ν‖2·‖ν
∧

‖2

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ (18)

式中,ν和ν
∧

分别表示原多光谱图像和融合图像的像素向量.SAM越小表示光谱失真率越低,SAM等于零表

示没有光谱失真.
UIQI从三个方面反映了两幅图像的相似程度:相关信息的损失、辐射像元畸变和对比度畸变,即

UIQI=
4σxyxy

σ2x+σ2y( ) x( )2+ y( )2[ ]
(19)

式中,x 和y 是图像的像素均值,σ2x 和σ2y 是方差,σxy是协方差.UIQI的值越接近1,说明融合图像与原图像

越接近.
4.2 阈值分析

在3.3小节高频系数融合规则中提到的用来度量图像块相似性的阈值 T=0.9是经验值,通过对

Quickbird卫星拍摄的Road图像和SPOT卫星拍摄的 Mountain图像进行大量实验,并对其四个客观评价

指标分析获得,如图3和图4.从图3(a)、(b)、(c)中可看出T=0到T=0.8之间ERGAS指标值在5和7之

间波动,RASE指标值在20和25之间波动,SAM指标值在12附近趋于稳定,在T=0.8到T=0.9之间三

个指标分别随着阈值的增大而减小,而从T=0.9开始随着阈值的增大而急剧增大,T=0.9时取得最小值;
从图3(d)可看出T=0到T=0.8之间UIQI指标值在0.8附近波动,T=0.8到T=0.9之间阈值越大越接

近1,而从T=0.9开始随着阈值的增大急剧减小,T=0.9时取值最接近1.从图4(a)(b)(c)中可看出T=0
6-2000120
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图3 Road不同阈值对应的指标值

Fig.3 ValueswithdifferentthresholdinRoad

图4 Mountain不同阈值对应的指标值

Fig.4 ValueswithdifferentthresholdinMountain
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到T=0.8之间ERGAS指标在T=0.3取得一个较小值,RASE指标值在15和20之间波动,SAM 指标值

在4和4.5之间波动,在T=0.8到T=0.9之间三个指标分别随着阈值的增大而减小,而从T=0.9开始随

着阈值的增大而急剧增大,从图中可明显观察到三个指标值在T=0.9时分别取得最小值;从图4(d)可看出

T=0到T=0.8之间UIQI指标值在0.9和0.92之间波动,T=0.8到T=0.9之间阈值越大越接近1,而从

T=0.9开始随着阈值的增大急剧减小,T=0.9时取得最大值.综上可知,T=0.9为最佳值,因此本文选用阈

值T=0.9.
4.3 实验结果分析

为了验证本文算法的有效性,本文算法与其他5种融合算法进行了对比实验,这5种融合算法分别为基

于PCA变换的融合算法,基于多层小波变换的融合算法,基于非下采样剪切波的融合算法,基于非下采样剪

切波和稀疏表示的融合算法,基于非下采样剪切波和普通距离的融合算法(分别记为PCA-based、DWT-
based、ST-based、ST+SR-based、ST+D-based).

从主观视觉上分析,图5(c)~图7(c)为利用传统PCA变换融合方法获得的图像,由于只保留了第一主

分量,光谱失真很严重,图5(c)融合图像中方框的放大区域与原多光谱图像放大区域相比,树木色调偏浅,
光谱失真严重,图6(c)放大区域中草坪颜色已发白,图7(c)图像与原多光谱图像相比色调同样偏浅,且路边

树的影子与路面几乎区分不出来,光谱扭曲度严重,不能真实地反映地物场景;图5(d)~图7(d)融合图像放

大区域与原多光谱放大区域相比,融合图像中树木与草坪颜色发黑,色调偏暗,虽然保留了较多的空间细节,
但光谱失真同样较严重;图5(e)~图7(e)放大区域草坪部分与原多光谱图像相同放大区域相比,虽然融合

图像中保留了较好的细节信息,但光谱信息丢失较多;图5(f)~图7(f)为基于非下采样剪切波和稀疏表示

融合算法获得的图像,与原多光谱图像相比,由图中方框的放大区域可观察到融合图像虽然保留了较好的光

谱信息但仍有部分光谱失真现象;图5(g)~图7(g)是在PCA变换与非下采样剪切波变换相结合的基础上

加入普通距离的算法获得的图像,显然,通过距离度量进行多策略的融合方法,融合图像的光谱信息得到了

很好的保持,但由融合图像放大区域与原多光谱图像相同放大区域可明显观察到,由于图5(g)中路面一个

过亮区域的异常点,图6(g)中树木与湖面边缘异常点的影响,图7(g)中两个过亮的异常点影响,造成融合过

程中相似度测量出错,导致融合策略选择出错,使融合图像树与路面边缘区域模糊不清,空间信息损失严重;
图5(h)~图7(h)为本文中基于最小Hausdorff距离和NSST融合算法获得的融合图像,由图中方框的放大

区域与原多光谱图像相同放大区域比较可观察到,融合图像在树与路面湖面边缘区域保留了较好的光谱信

图5 Road原图像及融合结果

Fig.5 Roadsourceimagesandfusionresult
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图6 Lake原图像及融合结果

Fig.6 Lakesourceimagesandfusionresults

图7 Rome原图像及融合结果

Fig.7 Romesourceimagesandfusionresult

息与空间细节信息,很好地克服了边缘区域异常点对融合策略选择的影响,在存在异常点区域准确选择了较

好的融合策略,使融合图像不仅继承了原多光谱图像大部分的光谱信息,同时也很好地保留了全色图像中的

细节信息,明显改善了融合图像的空间分辨率,纹理信息较为清晰.
表1~表3给出了三组Quickbird卫星遥感图像上述几种融合方法的客观评价结果.可以看出,PCA-

based的融合结果在RASE、SAM、UIQI指标上较差,说明融合图像丢失了多光谱图像的光谱信息,有较严

重的光谱失真现象.DWT-based的融合方法利用多层小波变换的特性得到较高的 UIQI,但在ERGAS、

RASE、SAM指标很高,说明融合图像虽然保留了较多的空间细节,但光谱失真同样较严重.ST-based的融

合结果在SAM指标上较差,有较明显的光谱失真现象.ST+SR-based的融合方法结合了NSST和稀疏表
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示,在ERGAS和RASE指标上有所改善,但SAM和UIQI相对较差,说明融合图像虽然保留了较好的光谱

信息但仍有部分光谱失真现象.ST+D-based方法在ST+SR-based方法的基础上进行了改进,在高频子带

融合规则中加入了普通距离进行相似性度量,然后根据度量结果采取多策略融合的方法,指标ERGAS、

RASE、SAM相对较低是由于该算法采用的是普通的欧氏距离,受图像中部分区域的异常点的影响较大,从
而度量不准确导致选择错误的融合策略.另一方面,低频子带的稀疏表示系数采用基于空间频率取大的融合

规则,只是基于单个指标进行判别和选择,因此UIQI指标上还有待完善.本文方法是对上述方法的改进,用
最小Hausdorff距离替换普通欧氏距离,并对低频子带的稀疏系数采用与区域空间频率像结合的融合方法,
与其他几种融合方法相比,本文方法很好地克服了图像中部分区域异常点对相似性度量的影响,融合策略选

择准确,保留了更多的光谱信息及空间细节信息,客观评价指标均为最佳,说明本文中基于最小 Hausdorff
距离和NSST融合算法获得的融合图像拥有较丰富的光谱信息和纹理信息,与主观视觉效果一致.

表1 Road原图像融合结果的性能比较

Table1 PerformancecomparisonoffusionresultsusingtheRoadsourceimages

Methods ERGAS RASE SAM UIQI
PCA-based 10.418185 40.061070 21.008794 0.344046
DWT-based 6.629993 24.949660 14.405041 0.651645
ST-based 5.663589 22.037285 12.646428 0.754696

ST+SR-based 5.047331 20.265390 14.598626 0.630555
ST+D-based 4.164927 16.104705 12.429122 0.805407
Proposedmethod 3.917396 15.474313 11.090947 0.806316

表2 Lake原图像融合结果的性能比较

Table2 PerformancecomparisonoffusionresultsusingtheLakesourceimages

Methods ERGAS RASE SAM UIQI
PCA-based 9.051937 32.935822 20.863804 0.499456
DWT-based 8.348470 29.303565 14.849199 0.680048
ST-based 6.246839 25.147700 14.300293 0.743932

ST+SR-based 5.832107 21.839806 14.348102 0.727932
ST+D-based 5.731428 21.468514 14.111298 0.753361
Proposedmethod 4.574688 17.994351 12.211772 0.801369

表3 Rome原图像融合结果的性能比较

Table3 PerformancecomparisonoffusionresultsusingtheRomesourceimages

Methods ERGAS RASE SAM UIQI
PCA-based 20.158769 59.979442 12.190666 0.707760
DWT-based 11.558496 24.428117 9.762728 0.730507
ST-based 7.355090 14.554115 9.189871 0.817808

ST+SR-based 7.451586 10.027946 8.198851 0.840734
ST+D-based 9.509259 14.594658 7.456445 0.852480
Proposedmethod 6.418045 5.100095 4.617097 0.950845

  从主观视觉上分析,图8(c)由于只保留了第一主分量,融合图像的光谱扭曲度严重,图8(c)中放大区域

与原多光谱图像放大区域相比,地面光谱已扭曲为绿色,光谱失真很严重,不能真实地反映地物场景;图8
(d)虽然融合图像优于PCA融合结果,但由图中放大区域可观察到,色调偏暗,光谱失真同样较严重,地物

与地面颜色融为一体难以区分;图8(e)由放大区域与原多光谱图像相同放大区域相比可观察到,虽然融合

图像中保留了较好的光谱信息,但细节信息丢失较多,融合图像边缘细节不清晰;图8(f)由图中方框的放大

区域可观察到光谱信息有所改善,融合图像保留了较好的细节信息但仍有部分光谱失真现象;图8(g)是在

PCA变换与非下采样剪切波变换相结合的基础上加入普通距离的算法获得的图像,由图中放大区域可明显

观察到,由于图像中边缘细节对比度较大,有部分异常点的影响,造成融合过程中相似度测量出错选择融合

策略有误,导致融合图像中地面与树木边缘部分空间信息损失严重,融合图像模糊不清,地面色调与树木色

调接近,存在严重的光谱失真;图8(h)为本文中基于最小 Hausdorff距离和NSST融合算法获得的融合图

像,由图中方框的放大区域与原多光谱图像相同放大区域相比可观察到,地面与树木的光谱信息得到了较好
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的保持,且空间细节清晰,很好地克服了异常点对融合策略选择的影响,准确选择了较好的融合策略,融合图

像不仅继承了源多光谱图像大部分的光谱信息,同时也很好地保留了全色图像中细节信息,明显改善了融合

图像的空间分辨率,纹理信息较为清晰.

图8 Mountain原图像及融合结果

Fig.8 Mountainsourceimagesandfusionresult
表4 Mountain原图像融合结果的性能比较

Table4 PerformancecomparisonoffusionresultsusingtheMountainsourceimages
Methods ERGAS RASE SAM UIQI
PCA-based 11.862423 40.951209 8.080767 0.798791
DWT-based 9.603549 36.860606 7.201744 0.806669
ST-based 8.583085 33.703868 6.651584 0.848289

ST+SR-based 6.863789 19.783925 5.429722 0.902730
ST+D-based 6.936544 15.509434 5.329823 0.905730
Proposedmethod 6.753089 7.9111506 3.874240 0.926068

  从表4可以看出,PCA-based的融合结果在RASE、SAM、UIQI指标上较差,说明融合图像丢失了多光

谱图像的光谱信息,有较明显的光谱失真现象.DWT-based的融合方法利用多层小波变换的特性得到较高

的UIQI,但在ERGAS、RASE、SAM指标上还有待完善,说明融合图像虽然保留了较多的空间细节,但光谱

失真同样较严重.ST-based的融合结果在SAM 指标上较差,说明有较明显的光谱失真现象.ST+SR-based
的融合方法结合了NSST和稀疏表示,在ERGAS和RASE指标上有所改善,但SAM和UIQI相对较差,说
明融合图像虽然保留了较好的空间信息但仍有部分光谱失真现象.ST+D-based方法在ST+SR-based方法

的基础上进行了改进,在高频子带融合规则中加入了普通距离进行相似性度量,然后根据度量结果采取多策

略融合的方法,指标ERGAS、RASE、SAM相对较低是由于该算法采用的是普通的欧氏距离,受图像中部分

区域的异常点对融合策略选择的影响较大,导致选择错误的融合策略.本文方法是对上述方法的改进,用最

小Hausdorff距离替换普通欧氏距离,并对低频子带的稀疏系数采用与区域空间频率像结合的融合方法,与
其他几种融合方法相比,本文方法的四个指标均为最佳,很好地克服了图像中部分区域异常点对融合策略选

择的影响,说明本文中基于最小Hausdorff距离和NSST融合算法获得的融合图像拥有较丰富的光谱信息

和细节信息,与主观视觉效果一致.

5 结论

本文将最小Hausdorff距离引入遥感图像融合中,在很大程度上降低对图像稀疏表示的要求,能够对不
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同稀疏程度的图像进行相似性度量,且其受图像间亮度和对比度等变化的影响较小,较好地克服遥感图像间

异常点的影响.本文结合最小 Hausdorff距离和非下采样剪切波变换,提出了基于最小 Hausdorff距离和

NSST的遥感图像融合算法,该方法根据剪切波分解后各子带的特点制定相应的融合规则,对高频子带将最

小Hausdorff距离引入融合方法中,充分考虑图像的邻域相关性,精确地比较图像块之间的相似程度,在融

合方法上选择相应的融合策略,可以有效地消除传统单一融合策略的缺点.在低频子带中采用稀疏表示的融

合策略,并且对融合策略中的稀疏系数采用与区域空间频率结合的稀疏表示融合策略,该方法能够更加全面

地选择和利用稀疏系数.实验结果表明,本文算法针对遥感图像融合达到较好的客观指标和视觉效果,获得

的融合图像既具有较高空间分辨率又具有丰富的光谱特性.
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