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摘要：针对稀疏字典的高冗余性和脉冲耦合神经网络（PCNN）参数设置的主观性问题，提出一种结

合自适应稀疏表示（ASR）和参数自适应脉冲耦合神经网络（PAPCNN）的非下采样轮廓波变换

（NSCT）域遥感影像融合方法。该方法将多光谱影像通过 YUV空间变换得到的亮度分量 Y与全

色影像进行NSCT分解为高低频子带。对低频子带采用基于ASR的融合规则，根据影像块的梯度

信息实现自适应稀疏表示。对高频子带采用 PAPCNN模型，以选择 PCNN的最优参数，再经过相

应逆变换得到融合结果。实验结果表明：该方法对不同卫星影像在定性和定量评价上的总体效果

均优于其他 8种方法。
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1 引 言

遥感影像融合技术是通过对多源数据进行某

种规则的运算处理，减少或抑制遥感影像解译过程

中可能存在的多义性、不确定性和误差，从而得到

一幅信息更加准确、丰富的融合影像。通常情况

下，由于受光学成像机理的限制，单一成像方式无

法同时满足高空间分辨率和高光谱分辨率，而影像

融合技术可以很好地综合这两个特性，实现数据的

冗余控制和优势互补，提高遥感数据的解译能力和

应用价值［1］。

近年来，大量的遥感影像融合方法被相继提

出，其中主要包括基于空间域和变换域两大类融合

方法［2］。空间域方法的主要思想是将多光谱影像转

换到某特征空间来实现光谱信息和空间信息的分

离，然后用全色影像代替相关分量。空间域方法主

要有色彩比值变换（Brovey）法、主成分分析（PCA）
法和 Gram-schmidt（GS）方法等，这些融合方法在

空间细节表达方面效果较好，但其光谱失真较为严

重［3］。变换域方法通常需要对影像进行多尺度分

解，然后根据不同的融合规则对得到的频谱分量进

行融合，该类融合方法可以很好地解决空间域方法

中光谱失真的问题。其中，小波变换是一种较为典
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型的多尺度变换方法，王海晖等［4］采用具有良好时

频局部化分析的离散多小波变换方法解决了金字

塔变换方向性受限的问题，但该方法仍然存在方向

信息融合受限、轮廓信息表达能力差和缺乏平移不

变性等缺点。

为了解决方向信息融合受限和轮廓信息表达

能力差的问题，具有各向异性和局部化特性的轮廓

波变换（Contourlet Transform，CT）方法被提出，但

该方法仍未解决平移不变性的问题［5］。为此，在 CT
方法的基础上提出非下采样轮廓波变换（Non-Sub⁃
sampled Contourlet Transform，NSCT）方法，在继

承了 CT所有优势的同时也解决了平移不变性的

问题［6］。

此外，基于模型的融合方法也得到了广泛的关

注，其中稀疏表示和深度学习具有很好的应用前

景［7-8］。稀疏表示已经广泛应用于图像处理的许多

领域，包括特征提取、去噪和融合等［9-10］。许宁等［11］

将超球面色彩变换与联合稀疏表示结合起来，更好

地保持了多光谱的光谱信息。刘帆等［12］对稀疏字

典进行优化改进，根据稀疏系数的模极大值将其分

为两类并采用不同规则进行融合，从而提高了影像

稀疏表示的准确性。但是这些方法在稀疏表示过

程中需要建立高冗余度的过完备字典，具有较高的

计算复杂度。脉冲耦合神经网络（Pulse Coupled
Neural Network，PCNN）是一种典型的深度学习方

法，具有同步激发和全局耦合等优势，吴一全等［13］

将改进空间频率作为 PCNN的外部输入信号，增强

了 PCNN模型的全局性。焦姣等［14］采用 Sigmoid函
数来计算 PCNN模型中各系数迭代过程中的点火

输出幅度，提高了边缘细节信息的提取能力。但是

以上 PCNN模型中参数设置都为经验值，不能进行

自适应选择，具有一定的主观性。

为了解决稀疏字典的高冗余性和 PCNN参数

设置的主观性问题，研究提出一种 NSCT域内结合

自适应稀疏表示（Adaptive Sparse Representation，
ASR）和参数自适应脉冲耦合神经网络（Parameter
Adaptive Pulse Coupled Neural Network，PAPCNN）
的遥感影像融合新方法。该方法首先通过 NSCT
将源影像分解为高低子带，对低频子带采用基于

ASR的融合规则，其中通过对大量高质量影像的训

练得到一组紧凑的子字典，根据影像块的梯度信

息，自适应地选择一个子字典进行稀疏表示，解决

了稀疏表示中高冗余字典带来的视觉假象等问题。

对高频子带采用 PAPCNN模型进行融合，根据影

像强度自适应的调节链接强度，并根据脉冲点火幅

度选择子带融合系数，克服了传统 PCNN参数设置

的困难，有收敛速度快和迭代次数少的特点［15］。选

取 GF-2和 SPOT 6两组数据，采用 GS、Wavelet、卷
积 神 经 网 络（Convolutional Neural Network，
CNN）［16］、稀疏表示（Sparse Representation，SR）［17］、

ASR［18］、PAPCNN［15］、基于 NSCT 和 ASR 的方法

（NSCT-ASR）、基 于 NSCT 和 PAPCNN 的 方 法

（NSCT-PAPCNN）等 8种融合方法与本文方法进

行遥感影像融合，并对实验结果从定性和定量两方

面进行比较分析。

2 基本原理

研究所提出方法的基础是 YUV、NSCT、ASR
和 PAPCNN融合方法，因此在介绍本文融合方法

之前有必要对这 4种融合方法进行简要介绍。

2.1 YUV变换

YUV变换是一种颜色空间变换方法，通过彩色

图像编码将 R、G、B 3个分量转换为 1个亮度分量

（Y）和 2个色度分量（U、V），其中亮度分量反映影

像的灰阶值，色度分量代表影像光谱信息相关的色

调和饱和度信息。YUV变换有 3个步骤：

（1）首先将影像通过数学转换从 RGB空间转

换到YUV空间。

（2）其次对亮度分量 Y和全色影像根据相应的

融合规则进行融合处理。

（3）最后将融合得到的强化分量Y＇与U、V分

量进行逆YUV变换得到融合影像。

2.2 非下采样轮廓波变换

NSCT是近几年应用最频繁的多尺度变换方

法之一，它对 CT进行了升级。变换中分别采用了

非下采样金字塔滤波器（Non-Subsampled Pyramid
Filter Bank，NSPFB）和 非 下 采 样 方 向 滤 波 器

（Non-Subsampled Direction Filter Bank，NSDFB）
来实现影像的多尺度分解和多方向分解。影像经

过 NSPFB处理后得到高通子带和低通子带，重复

NSPFB处理实现多层子带分解。NSCT与 CT相

比，不需要进行上采样和下采样，避免了采样过程

中产生的失真现象，从而保持了平移不变性优势。

每一层的高通子带利用方向滤波器实现多方向分

解。具体流程如图 1所示。
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2.3 自适应稀疏表示

影像稀疏表示是根据过完备字典的高冗余性，

选择字典中的部分原子进行最佳拟合来表示影像

信息。稀疏表示的模型可表示为：

α = arg min
α
 α

0
s.t. y - Dα

2
< ε （1）

其中：y ∈ Rn 为输入信号；D ∈ Rn × k 为过完备字典；

α ∈ Rk 为稀疏系数向量； ⋅
0
表示 l0 范数，ε > 0 表示

容错度。其中，式（1）的优化问题可以通过正交匹

配追踪算法来解决。

字典的构建是稀疏表示模型的一个重要环节，

可以通过分析模型和学习模型两种方法得到。较

于分析模型，学习模型的自适应性较好，应用范围

较广泛，其数学模型可以表示为：

min
D,{ }αi

m

i = 1

∑i
 αi 0

s.t. yi - Dαi
2
< ε,i ={1,2,… ,m}（2）

其中：上述最小值问题可以选择 K奇异值分解方法

来解决。

由于稀疏表示的字典具有高度冗余性，导致计

算成本偏高。为此，研究采用一种自适应稀疏表示

方法［18］，该方法根据影像块的梯度信息将字典分类

为多个子字典。具体步骤如下：

（1）对训练影像进行随机采样，获得 m 个大小

为 n × n 的 影 像 块 组 成 训 练 集 P =

{ p1，p2，⋯，pi，⋯，pm}。
（2）计算影像块的梯度主方向。这里需要构建

影像块 pi 的方向直方图，首先将方向直方图的 360°
方向均分为 K个区间，然后根据影像块 pi 中每个像

素 ( x，y)处的梯度方向 θ ( x，y)量化到相应的区间

中，同时将梯度幅度 ∇G ( x，y)赋予相应的位置，从

而得到方向直方图{θ1，θ2，⋯，θK}，其中峰值最大的

方向区间对应着影像块 pi 的梯度主方向。梯度方

向 θ ( x，y)和梯度幅度 ∇G ( x，y)的数学表达式为：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

θ ( )x,y = arctan ( )Gy( )x,y /Gx( )x,y

∇G ( )x,y = Gx ( x,y )2 + Gy ( x,y )2

Gx( )x,y = pi( )x,y ∗ ( )-1 0 1

-2 0 2

-1 0 1

Gy( )x,y = pi( )x,y ∗ ( )-1 -2 -1

0 0 0

1 2 1

（3）

其中：Gx( x，y)和 Gy( x，y)分别为 Sobel算子求得的

水平方向和垂直方向梯度；∗表示二维卷积运算。

（3）根据梯度主方向将影像块分成 K个训练子

集{S1，S2，⋯，SK}，然后根据相应的训练子集 Si，i =

{1，2，⋯，K }学习得到子字典 Di，i ={1，2，⋯，K }。此

外，将 θmax ∑k = 1

K θk < 2 K 的影像块定义为不规则影

像块，即没有明确主导方向，对这些影像块采用对

训练集内全部影像块进行训练的策略得到一个紧

凑 的 子 字 典 D 0，最 终 学 习 得 到 K + 1 个 子 字 典

{D 0，D 1，D 2，...D k}。
2.4 参数自适应脉冲耦合神经网络

PCNN是 Eckhorn根据猫的视觉原理提出的一

种单层反馈型网络模型。由于 PCNN是一种强自

适应系统，在不需要学习和训练的情况下能够有效

地提取复杂环境下的有用信息［19］，同时具有脉冲同

步和全局耦合等特性。简化 PCNN 模型对传统

PCNN模型进行改进，基本实现过程为外部信号 Sij

对神经元进行刺激后得到反馈输入 Fij，同时对链接

输入 Lij 进行计算，然后根据振幅、链接强度和衰减

系数等对内部活动项 Uij 进行调制，最后将当前内部

活动同先前动态阈值进行比较输出结果 Yij。简化

PCNN 模型的体系结构如图 2所示，其数学表达

式为：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
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ï

ï

ï

ï

Fij( )n = Sij

Lij( )n = VL∑kl
W ijklYkl( )n - 1

Uij( )n = e-αfU ij( )n - 1 + Fij( )n [ ]1 + βLij( )n

Yij( )n =
ì
í
î

1, ifUij( )n > Eij( )n - 1

0, otherwise

Eij( )n = e-αe E ij( )n - 1 + VEYij( )n

（4）

其中：Fij(n)、Lij(n)、Uij(n)、Yij(n)和 Eij(n)分别为第 n
次迭代时位置 (i，j)处神经元的反馈输入、链接输

入、内部活动项、输出结果和动态阈值；Sij 为外部刺

激信号，即影像相对位置的灰度值；VL、W ijkl 分别为

链接输入的振幅系数和突触权重系数矩阵；αf 为内

图 1 二级NSCT分解示意图

Fig 1 Schematic of a two-level NSCT decomposition
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部活动项的衰减系数；β为链接强度；α e、VE 为动态

阈值的衰减系数和振幅系数。

由式（4）可以看出，简化 PCNN主要存在 5个参

数 ，即 VL、αf、β、α e 和 VE。 由 于 VL 和 β 都 为

∑kl
W ijklYkl( )n - 1 的系数，故将两者整合为权重链接

系数 γ = βVL。Chen等［20］将这 4个参数进行自适应表

达，其表达式为：

ì
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î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

αf = log ( )1/σ ( )S

γ =
1

6
[ ]( )Smax /Sotsu - 1

VE = e-αf + 1 + 6γ

αe = ln ( )VE /Sotsu

( )1 - e-3αf / ( )1 - e-αf + 6γe-αf

（5）

其中：σ (S )、Smax 分别为源影像的标准差、最大强度；

Sotsu 为Otsu方法确定的最优直方图阈值。

3 本文方法

3.1 低频子带融合规则

低频子带系数体现了影像的整体结构，包含了

影像的大部分能量。可以采用加权平均等传统方

法实现低频子带系数的融合，该类方法计算简单，

但是存在信息冗余和损失影像空间分辨率等问题，

整体效果欠佳。因此，本文对低频子带系数融合采

用基于ASR的融合规则。主要步骤为：

（1）使用大小为 n × n 的滑动窗口对低频子

带 LPan、LMS 进行全局搜索，步长为 1个像元，得到 m

个影像块 ，当原始影像大小为 H × W 时 ，m = (H -

n + 1) × (W - n + 1)。则两组影像块集合可以表示

为{P i
L，Pan}

m

i = 1
和{P i

L，MS}
m

i = 1
。

（2）将所有影像块 P i
L，Pan、P i

L，MS 分别重新排列成

列向量 V i
L，Pan、V i

L，MS，并对每个列向量进行归零均值

化处理得到 V̂ i
L，Pan、V̂ i

L，MS。

（3）找出方差最大的影像块，根据 2.3节中的方

法构造梯度方向直方图，选择出相应的子字典 Dki
，

然 后 根 据 Dki
计 算 V̂ i

L，Pan 和 V̂ i
L，MS 的 稀 疏 系 数 向 量

αi
L，Pan、αi

L，MS，数学表达式为：

αi
L = arg min

α
 α

0
s.t. V̂ i

L - Dki
α

2
< ε （6）

（4）根据影像的均值 Lμ 和高斯滤波 Lσ 构造稀

疏系数向量的融合规则，得到稀疏系数向量 αi
F，其

表达式为：

C (i) = Lμ( )i - Lσ( )i （7）

αi
F =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

αi
L,Pan ,

αi
L,MS ,

( )αi
L,Pan + αi

L,MS /2,

C i
A > C i

B

C i
A < C i

B

C i
A = C i

B

（8）

其中： ⋅ 为欧式距离。

（5）计算得到融合向量为：

V i
F = Dki

αi
F + V̄ i

F ⋅ 1 （9）
其 中 ：V̄ i

F = (V̄ i
L，Pan + V̄ i

L，MS) /2；V̄ i
L，Pan、V̄ i

L，MS 分 别 为

{V i
L，Pan}

m

i = 1
、{V i

L，MS}
m

i = 1
的均值。

（6）对所有影像块重复步骤（2）—（5）的过程，

获取所求融合向量{V i
F}

m

i = 1
，然后将每个 V i

F 重新构建

为大小为 n × n 的影像块，然后将影像块放回原

始位置，重叠部分求均值，最终得到低频子带融合

结果。

3.2 高频子带融合规则

高频子带系数体现了影像的纹理细节和边缘

信息，直接影响影像的目视效果和清晰度。基于

PCNN的高频子带系数融合方法已经得到了广泛

地应用，然而标准 PCNN的结构复杂，同时存在参

数设置较多且主观经验性强等问题，为此本文采用

一种 PAPCNN融合策略。

对 NSCT分解得到的高频分量 H l，k
Pan 和 H l，k

MS 进行

PAPCNN融合。首先选择高频子带的绝对值作为

外部输入 Sij，即 Fij(n) = Sij = | H l，k
S |，S ∈ (Pan，MS)。然

图 2 PAPCNN模型的体系结构

Fig. 2 Adaptive PCNN model architecture
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后通过整个处理过程总点火次数来评价高频系数

的活跃程度，在每次迭代结束后，根据 Tij(n) = Tij(n -

1) + Yij(n)来累计点火次数，其中 n 为迭代次数。

由 此 可 分 别 得 到 高 频 子 带 的 总 点 火 次 数

T l，k
Pan，ij(N )、T l，k

MS，ij(N )，其中 N 为总迭代次数。最后根

据式（9）选择点火次数最大的系数作为 (i，j)处的融

合系数。

H l,k
F (i,j) =

ì
í
î

ïï

ïïïï

H l,k
Pan ( )i,j , ifT l,k

Pan,ij( )N ≥ T l,k
MS,ij( )N

H l,k
MS ( )i,j , otherwise

（10）

3.3 方法步骤

融合方法流程如图 3所示，主要包括以下步骤：

（1）将多光谱影像 MS进行 YUV空间变换得

到亮度分量Y。

（2）将通过预处理的全色影像 Pan和 Y分量采

用 NSCT实现多尺度分解，分别得到相应的高低频

子带系数{H l，k
Pan，LPan}和{H l，k

MS，LMS}，其中 l、k 分别代

表分解级数和方向。

（3）对于低频子带系数采用 ASR的融合方法

进行处理，根据稀疏向量 l1 范数的融合策略，得到融

合低频子带系数。

（4）对于高频子带系数采用 PAPCNN的融合

模型进行处理，选择高频子带的绝对值充当外部刺

激，根据影像强度信息对链接强度进行自适应地调

节，并根据脉冲点火幅度选择子带融合系数，最终

获得最佳的融合高频子带系数。

（5）分别对融合后的高低频融合系数依次进行

NSCT逆变换，得到新的 Y＇分量，然后将 Y＇、U、

V分量进行YUV逆变换，最终获得融合影像。

4 实验设计

4.1 实验数据和环境

为了验证本文方法的有效性，选取两组大小均

为 1 024×1 024的全色影像和 256×256的多光谱

影像进行融合实验。第一组实验数据为 1 m全色和

4 m多光谱的高分二号（GF-2）影像，如图 4（a）—

图 4（b）所示。第二组实验数据为 1.5 m全色和 6 m
多光谱的 SPOT 6影像，如图 4（c）—图 4（d）所示。

为 了 更 好 地 说 明 实 验 效 果 ，将 本 文 方 法 与 GS、

图 3 方法流程图

Fig 3 Algorithm flow chart

（a）GF-2 MS （b）GF-2 PAN （c）SPOT-6 MS （d）SPOT-6 PAN
图 4 实验数据

Fig4 Experimental data
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Wavelet、CNN、SR、ASR、PAPCNN、NSCT-ASR
和 NSCT-PAPCNN 等 8种融合方法进行比较分

析，其中，NSCT-ASR的高频子带融合规则为区域

能量取大，NSCT-PAPCNN的低频子带融合规则

为加权平均，这两种方法的其他设置均与本文方法

一致。

实验的参数设置如下：分解滤波器为 maxflat，
分解程度为 4级［15，19］。实验环境为Matlab R2015b，
实验平台为 Intel（R）Core（TM） i7-7500U CPU，

2.90 GHz主频，8GB内存。

4.2 评价指标

实验分别从定性评价和定量评价两个方面对

所有融合结果进行对比分析。定性评价主要是通

过人眼的视觉系统进行观测，依据专家知识库对融

合影像的目视效果、纹理细节、色彩信息、空间结构

等方面进行进行评价。定量评价分别选用标准差

（Standard Deviation，SD）、信息熵（Information En⁃
tropy，IE）、平均梯度（Average Gradient，AG）、空间

频率（Spatial Frequency，SF）、相关系数（Correla⁃
tion Coefficient，CC）、光谱扭曲度（Spectral distor⁃
tion，DD）和相对全局维数综合误差（ERGAS，源

于法语“Erreur Relative Globale Adimensionnelle de
Synthèse”）等 7个评价指标。标准差是基于灰度均

值反映影像灰度离散程度的评价指标，值越大表示

灰度之间的差值越大。信息熵反映影像所含信息

量，熵值越大表示影像信息的丰富程度越高。平均

梯度体现了影像纹理细节与附近灰度的反差，差异

越大清晰度越高。空间频率反映的是影像像素在

空间中的变化情况，即活跃程度。相关系数反映的

是两幅影像光谱之间的相关程度，值越大表示影像

光谱保真度越大。光谱扭曲度是衡量光谱畸变程

度的指标，值越大光谱保真度越低。全局维数综合

误差是用来衡量总体光谱质量，值越小光谱质量

越好。

5 实验结果与分析

5.1 参数分析

针对 PAPCNN的迭代次数分析其最优值。设

置 PAPCNN的迭代次数（N）为变量，其中N分别设

置为 50、70、90、110、130和 150，其他参数不变。对

两幅影像选取 IE、AG、SF、DD和 ERGAS 5个随迭

代次数变化的评价指标来分析 PAPCNN模型的融

合性能。分析结果如图 5所示，可以明显看出各评

价指标的曲线大多数在 N=110时趋于平缓，故设

置 N=110是一个合理的选择。传统 PCNN则需要

更多次数的迭代，其中大多数都将 N设置为 20，从
而体现出 PAPCNN迭代次数少和收敛速度快的

优点。

5.2 定性评价

GS 方法和 Wavelet 方法的融合结果分别如

图 6（a）、图 7（a）、图 6（b）和图 7（b）所示。这两种融

合影像在空间信息提升和光谱保真上都没有较大的优

势，其中 GS方法的融合影像整体偏亮，Wavelet方
法的融合影像存在明显的边缘模糊现象。图 6（c）

图 5 PAPCNN不同迭代次数的结果

Fig.5 Results of PAPCNN with different iteration number
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和图 7（c）为基于 CNN的融合影像，其在空间分辨

率上具有较明显的提升，但是存在一定的光谱扭曲

现象。图 6（d）和图 7（d）为基于 SR的融合影像，其

在空间细节表达的提升有限，边缘和细节方面都比

较模糊，存在伪影现象，光谱失真也较为明显。

ASR是 SR的改进方法，基于 ASR的融合影像如

图 6（e）和图 7（e）所示，其在光谱信息方面较 SR融

合影像提高了很多，但其空间细节和轮廓结构等方

面没有明显地提高。NSCT-ASR融合方法将 ASR
融合规则用于 NSCT的低频子带系数融合，得到融

合影像见图 6（g）和图 7（g），其空间细节信息和轮廓

结构信息上较ASR融合影像提升了一些，光谱信息

扭曲也得到了改善，但其总体的提升效果不是特别

明显。图 6（f）和图 7（f）为基于 PAPCNN的融合影

像，其在空间细节方面表现的较为清晰，轮廓结果

也 相 对明显，但其光谱失真较为严重。NSCT-
PAPCNN融合方法将 PAPCNN融合规则应用于

NSCT的高频子带系数融合，图 6（h）和图 7（h）为该

方法的融合影像，其空间细节的表现效果较好，但

仍存在一定的光谱扭曲现象，特别是植被的光谱失

真较为明显，植被颜色较原始多光谱影像要浅许

多。图 6（i）和图 7（i）为本文中提出的融合方法，该

方法的细节表现较清晰，光谱失真不明显，与原始

多光谱影像中的地物颜色较为接近 ，目视效果

较好。

5.3 定量评价

表 1为 GF-2影像融合结果的性能评价，其中

GS方法和Wavelet方法在空间信息的提升和光谱

信息的保留上都没有突出的表现。CNN方法在 IE
上表现为次优，结合其他几个评价指标可以看出，

该方法在空间信息提高和光谱信息增强上表现一

般。SR方法在空间细节和光谱保真上表现的都很

差，具有较大的提升空间。PAPCNN方法整体融合

效果较 SR 方法有所提高，但其提升幅度不大。

ASR方法在 CC、DD和 ERGAS3个光谱特征评价

指标上都为最优，但是在AG和 SF两个空间特征评

价指标上表现为最差，说明该方法对空间信息和光

谱信息之间的平衡性差。NSCT-ASR方法较好地

图 6 GF-2影像融合效果

Fig.6 GF-2 image fusion effect
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改善了 ASR方法在空间信息和光谱信息之间的平

衡性，但在所有评价指标上都不突出。NSCT-
PAPCNN方法在 SF上表现为最优，在 AG上表现

为次优，说明该方法对于空间信息的表达效果较

好，但在 CC和 DD上表现为最差，不能很好地兼顾

空间信息和光谱信息。本文方法在 IE和 AG上为

最优，在 SD、SF、CC、DD和 ERGAS上都为次优，

说明该方法在保持较高空间分辨率的同时也保有

较高的光谱保真度，能够很好地兼顾空间信息和光

谱信息，达到了两者之间的平衡。

表 2为 SPOT 6影像融合结果的性能评价。其

中，GS方法、Wavelet方法和 CNN方法各项指标上

的表现都不突出，说明其在空间细节和光谱保真上

表现的都很一般。SR方法在AG和 SF上都表现为

最差，说明其空间表达较为模糊，此外在光谱信息

方面也存在较大的失真。ASR方法较 SR方法在光

谱保真上有明显的提高，但其在空间信息提升上没

有明显改善，与其他方法相比，存在较大差距，表明

该方法对空间信息和光谱信息的兼顾性较差。

PAPCNN方法在 AG和 SF两个空间特征评价

指标上表现为最优，但其在提升空间信息的同时极

大的损失了光谱信息，没有考虑到空间信息和光谱

信 息 之 间 的 平 衡 性 。 NSCT-ASR 和 NSCT-
PAPCNN两种方法改善了 SR方法和 PAPCNN方

表 1 GF-2源影像融合结果的性能评价

Table 1 Performance evaluation of GF-2 source image
fusion results

方法

GS
Wavelet
CNN
SR
ASR

PAPCNN
NSCT-ASR

NSCT-PAPCNN
本文方法

SD↑

9.062
9.054
9.281
8.819
9.645

8.805
9.521
9.482
9.556

IE↑

5.097
5.051
5.142
5.050
5.111
5.087
5.140
5.138
5.143

AG↑

2.034
2.045
2.167
1.365
1.313
1.986
2.167
2.172
2.174

SF↑

4.083
4.269
4.330
3.076
2.972
3.977
4.334
4.346

4.343

CC↑

0.708
0.770
0.821
0.780
0.938

0.779
0.860
0.770
0.875

DD↓

7.021
4.859
4.686
5.204
3.422

5.266
4.173
5.494
4.144

ERGAS
↓

10.067
9.895
8.954
10.287
5.680

9.369
8.178
9.696
8.155

注：↑表示值越大越好，↓表示值越小越好，加粗表示最优值，

下划线表示次优值

图 7 SPOT 6影像融合效果

Fig7 SPOT 6 image fusion effect
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法在空间信息和光谱信息之间的平衡性问题，但两

种方法在各评价指标上的表现都较一般。本文方

法在 SD、IE和 ERGAS3个指标上表现为最优，在

AG、SF、CC和 DD4个指标上表现为次优。说明本

文方法在空间信息提升和光谱信息增强两者之间

的兼顾性较好，同时具备信息量大、空间细节明显、

轮廓结构清晰、光谱失真较小等特点。

6 结 论

研究提出了一种基于 NSCT域的结合 ASR和

PAPCNN的遥感影像融合方法，该方法充分利用了

NSCT的多尺度性和多方向性，并将ASR应用到遥

感影像的低频子带系数融合中，将 PAPCNN应用

到遥感影像的高频子带系数融合中，解决了 SR中

字典的高冗余性和 PCNN参数选择的主观性，实现

了自适应表达。通过大量实验对比，该融合方法在

光谱畸变、轮廓结构和边缘细节等目视效果及 7个
定量评价指标上均表现出较好的效果，能够很好地

兼顾影像的空间信息和光谱信息，达到了两者之间

的平衡效果，得到的融合影像总体效果最好。
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Abstract：In order to solve the problems of the high redundancy of the sparse dictionary and the subjectivity
of Pulse-Coupled Neural Network（PCNN）parameter setting，a remote sensing image using fusion method
based on Adaptive Sparse Representation（ASR） and Parameter Adaptive Pulse Coupled Neural Network
（PAPCNN）in Non-Subsampled Contourlet Transform（NSCT）domain is proposed in this paper. Luminance
components and panchromatic images are decomposed by NSCT to obtain high and low frequency sub-bands，
and the luminance component Y is obtained from the multi-spectral image through YUV spatial transformation.
ASR-based fusion rules are used for sparse representation of low frequency sub-band and adaptive sparse repre⁃
sentation is realized according to the gradient information of the image block. The PAPCNN model is adopted
to select the optimal parameters of PCNN in the high frequency sub-band. Finally，the fusion result is obtained
through the corresponding inverse transformation. The experimental results of different satellite images show
that the overall effect of the proposed method is better than the other six methods by using qualitative evaluation
and quantitative evaluation.
Key words：Remote sensing image fusion；Non-Subsampled Contourlet Transform；Adaptive Sparse Repre⁃
sentation；Parameter Adaptive Pulse Coupled Neural Network
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