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数据同化框架下基于差分进化的遥感图像融合

陈荣元 1, 2, 3 林立宇 3 王四春 1, 2 秦前清 3

摘 要 针对现有融合方法的结果图像不易根据后续处理的要求进行自适应调整, 不同方法的优点不易综合的问题, 借鉴气

象领域中的数据同化系统能综合其模型算子和观测算子两者优点的思想, 提出一个基于差分进化的遥感图像融合框架. 在该

框架下, 将基于对比度 ὰtrous 的 Contourlet 变换作为模型算子, 独立分量分析和 ὰtrous 小波变换作为观测算子, 用差分进化

(Differential evolution, DE) 算法来优化由图像定量评价指标组成的目标函数, 从而获取更合适的图像. 二组实验从视觉效果

和定量指标两方面验证了该框架的有效性.
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Remote Sensing Image Fusion Based on Differential Evolution Algorithm under

Data Assimilation Framework

CHEN Rong-Yuan1, 2, 3 LIN Li-Yu3 WANG Si-Chun1, 2 QIN Qian-Qing3

Abstract Images obtained via existing image fusion methods could not be adjusted adaptively according to successive

image processing steps and it was hard to integrate advantages of different fusion algorithms. In order to solve these

problems, a remote sensing image fusion framework based on data assimilation and differential evolution (DE) algorithm

was proposed in view of the advantage of data assimilation system combining the merits of its model operator and

observation operator. Under this framework, contrast ὰtrous wavelet contourlet transform was used as the model operator,

and independent component analysis and ὰtrous wavelet transform as the observer operator. The objective function was

composed of weight sum of indices and DE was employed to obtain a proper image. Two groups of experiments have

verified the feasibility of the framework in terms of both visual quality and objective evaluation criteria.
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通常一个成像系统很难获得空间分辨率和光谱

分辨率都很高的图像, 因此利用全色图像与多光谱
图像进行信息加工以获得同时具有两种图像特性的

融合结果, 从而有利于后续处理应用, 是遥感图像预
处理的重要内容. 融合后的图像用于目视解译, 比源
图像有着更好的视觉效果, 用于分类则有助于提高
分类精度.
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现有的遥感图像融合方法可大致分为 3 类:
基于色彩空间变换的方法, 如 IHS 变换、Lab 变
换、YUV 变换等[1]; 基于统计的方法如主成份分
析, Brovey 变换、独立分量分析等[2−3]; 以及基于
多尺度分析融合的方法, 如金字塔变换、小波变
换、Contourlet 变换等[4−5]. 这些方法往往是单独
工作, 不同方法的优点不易综合; 并且这些方法的融
合规则均需事先给定, 所获结果图像不易根据后续
处理的需要进行自适应调整, 融合图像的应用受到
限制. 本文借鉴气象领域中的数据同化思想[6−8], 即
把新观测数据和数值模拟数据通过某种方法有效地

结合起来, 最后得到更加客观的接近自然的分析结
果, 提出一个基于差分进化的遥感图像融合框架, 来
解决上述问题, 最后通过二组实验证明了该框架的
有效性.

1 数据同化系统

数据同化是指在考虑数据时空分布以及观测场

和背景场误差的基础上, 在数值模型的动态运行过
程中融合新的观测数据的方法. 数据同化的本质就
是将观测数据和数值模拟数据通过某种方法有效地

结合起来, 最后得到更加客观的、接近自然的分析结
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果[7−8].
数据同化系统一般由模型算子、观测算子、目

标函数、优化算法等组成, 以优化目标函数为目标.
目标函数可以用式 (1) (见本页下方) 等形式来表示.
式 (1) 中, J(xxx(t0)) 是目标函数 (泛函); ti 表示时刻;
xxx(t0) 是状态矢量的初始值, 它是被同化或被反演变
量组成的列矩阵, 下标 0 表示同化周期开始时的状
态; xxxb(t0) 是背景场; yyyo

i 是 i 时刻的观测值, 它可以
是与 xxx 不同物理意义、不同维数的矢量. M 是模型

算子; Hi 被称为观测算子, Ri 是观测误差的协方差

矩阵; B 是背景场误差的协方差矩阵. 其一般运行
流程如图 1 所示[9].

图 1 数据同化流程图

Fig. 1 Workflow of data assimilation

基本的同化过程如下[7]: l) 以模式预报场作为
初估场; 2) 对更新后的场作初值化处理; 3) 模式
向前预报若干步, 并将新的预报场作为下一次更新
的初估场, 然后再返回到 l), 如此反复, 形成了一个
循环过程: 插入观测 –更新预报场 –初值化 –模式
预报 –插入观测 –更新预报场 –初值化 –模式预报
· · · · · · .
1.1 模型算子

在气象领域中, 数据同化的模型算子利用当前
时刻的驱动数据, 做出下一个时刻的短期预报. 基
于 ὰtrous 小波变换方法的融合图像的边缘细节信
息较模糊, 整体对比度较低; 基于 Contourlet 变换
方法的融合图像虽然整体对比度较高, 但有明显的
Gibbs 块状效应, 因而会产生一些虚影模糊; 基于对
比度 ὰtrous 的 Contourlet 变换的融合方法, 能在
一定程度上综合两者的优点, 克服两者的缺点. 本文
选择基于对比度 ὰtrous 的 Contourlet 变换的融合
方法作为本文的模型算子, 其所获得的图像作为数

据同化系统的预测数据, 其流程如下[10].
1) 分别对多光谱图像的三个波段 (R、G、B) 和

全色图像做基于对比度 ὰtrous 小波的 Contourlet
变换, 从而得到相应的不同分辨率、不同方向上的低
频及高频分量系数;

2) 对于高频的 Contourlet 分量系数, 由全色图
像的高频分量全部替代 R、G、B 三个波段对应的高
频分量;

3) 对于低频的 Contourlet 分量系数, 则采用多
光谱图像的低频分量;

4) 进行基于对比度 ὰtrous 小波的逆 Con-
tourlet 变换后得到预测图像.

1.2 观测算子

在气象领域中, 数据同化的观测算子是被用来
获取当前的观测值. 由于独立分量分析能很好地去
除波段间的相关性, 得到的结果波段间是相互独立
的, 利用基于独立分量分析的遥感图像融合方法得
到的结果包含了比基于 PCA 变换的融合结果图像
更多的信息量, 但保光谱特性不太好[10]. 本文把基
于独立分量分析和 ὰtrous 小波变换的融合方法作
为观测算子, 基本步骤如下[3, 11]:
步骤 1. 对源图像进行精确的几何配准;
步骤 2. 进行 R、G、B 三个波段的多光谱图像

的独立分量分析, 得到三个彼此间相互独立的波段.
这里用 IC1, IC2, IC3 来表示;
步骤 3. 将全色图像进行相应的去除均值与标

准差的归一化处理, 运用 ὰtrous 小波变换, 得到相
应的高频分量, 即 ὰtrous 小波面和近似的冗余分量,
并用下式进行表达:

PAN =
n∑

i=1

Wpi + PANr

式中 PAN 代表源全色图像, n 一般为 2
或 3, 表示进行 2 至 3 层的 ὰtrous 小波分
解, Wpi 代表全色图像的第 i 层 ὰtrous 小
波面, PANr 代表全色图像的近似冗余分

量;
步骤 4. 为了将高分辨率图像的结构信息叠加

到低分辨率多光谱图像中, 采用加法的融合规则进
行融合, 把全色图像的 ὰtrous 小波面直接加到三个
独立分量上, 即:

J(xxx(t0)) =
1
2
[xxx(t0)− xxxb(t0)]τB−1[xxx(t0)− xxxb(t0)] +

1
2

N∑
i=0

[Hi(M(xxxi))− yyyo
i ]

τR−1
i [Hi(M(xxxi))− yyyo

i ] (1)
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IC1 new = n
n∑

i=1

Wpi + IC1

IC2 new = n

n∑
i=1

Wpi + IC2

IC3 new = n
n∑

i=1

Wpi + IC3

步骤 5. 进行逆独立分量分析变换, 所得图像作
为预测数据.

1.3 优化算法

在气象领域中, 利用优化算法来优化目标函数,
从而求得目标解. 差分进化 (Differential evolution,
DE) 算法是由 Price 首先提出的一种基于种群并
行随机搜索的新型进化算法, 该算法从原始种群开
始, 通过变异、杂交、选择几种遗传操作来衍生出
新的种群, 经过逐步迭代, 不断进化, 可实现全局
最优解的搜索[12]. 由于标准 DE 的变异操作容易
造成中间结果图像的像素值越界, 本文把改造后的
DE 用作数据同化系统的优化算法. 设在一个 n

维的目标搜索空间中 (n 为每幅图像像素的个数),
有 m 个个体 (每个个体代表一幅图像) 组成种群
X = {X1, X2, · · · , Xm}, 具体流程描述如下[12]:
步骤 1. 生成m 个维数为 n 的个体作为 DE 的

初始种群, 每个个体表示为:

XXX i(t), i = 1, 2, · · · ,m

步骤 2. 对初始种群进行评价, 即计算初始种群
中每个个体的目标函数值, 确定具有最好目标值的
Xbest;
步骤 3. 对每个个体从集合 {1, 2, · · · ,m} 中随

机选取一个不等于 i 的随机数 r, 按照式 (2) 执行变
异操作, 以获得相对应的变异个体;

VVV i(t + 1) = XXXr(t) + λ(XXXbest(t)−XXXr(t)) (2)

步骤 4. 对每个个体和其对应的变异个体按照
式 (3) 执行交叉操作, 以获得试验个体

uuui,j(t + 1) =





vvvi,j(t + 1), 若 rand (j) ≤ CR

或 j = randn (i),
j = 1, 2, · · · , n

xxxi,j(t), 其他

(3)
步骤 5. 计算试验每个个体的目标函数值;
步骤 6. 在个体和其试验个体之间按照式 (4)

执行选择操作, 以生成新一代的种群

XXX i(t+1)=

{
UUU i(t + 1), 若 F (UUU i(t + 1)) ≤ F (XXX i(t))
XXX i(t), 其他

(4)
步骤 7. 选出当前最好的个体, 如果其目标函数

值比XXXbest 的好, 就用它取代XXXbest;
步骤 8. 判断是否达到终止条件或进化代数达

到最大, 若是则进化终止, 将此时的最佳个体作为解
输出; 否则, 进化代数 t = t + 1, 转步骤 3.
以上算法中, i 表示个体在种群中的序号; t 表

示当前进化的代数; m 为种群规模; Vi(t + 1) 为第 i

个个体在 t + 1 代时对应的变异个体; 当 0 ≤ λ ≤ 1
且XXXr(t) 和XXXbest(t) 的值都在 [0, 255] 范围内时, 利
用式 (2) 所产生的 Vi(t + 1) 的像素值也在 [0, 255]
范围内; rand (j) 是第 j 个独立的 0 到 1 之间均匀
分布的随机变量; randn (i) 是在集合 {1, 2, · · · , n}
中随机选取的随机数; CR 为 0 到 1 之间的交叉参
数; 控制种群的分散度; F (UUU i(t + 1)) 为 UUU i(t + 1)
的目标函数值; F (XXX i(t + 1)) 为XXX i(t)) 的目标函数
值.

2 数据同化框架下的图像融合

图像融合一般可看成是两 (多) 幅图像的综合,
结果图像的像素值是所有源图像的对应像素值的某

种特定的加权和, 可看成是源图像互相向对方靠拢
而成的结果, 这正是文献 [6] 所介绍的第 3 种数据同
化方式.

2.1 融合流程

本文把源图像作为数据同化的驱动数据, 利用
基于对比度 ὰtrous 的 Contourlet 变换的融合方法
(模型算子) 产生的图像作为预测数据; 利用独立分
量分析和 ὰtrous 小波变换的方法 (观测算子) 产生
的图像作为观测数据; 图像的定量评价指标作为目
标函数; 利用 DE 来优化目标函数, 目标函数的解作
为最终结果图像. 具体算法流程如图 2 所示:
算法步骤如下:
步骤 1. 运行模型算子, 把利用基于对比度

ὰtrous 的 Contourlet 变换的融合方法产生的图像
作为预测数据;
步骤 2. 运行观测算子, 把利用基于独立分量分

析和 ὰtrous 小波变换的方法产生的图像作为观测
数据;
步骤 3. 构造数据同化的目标函数, 不同的后续

处理对图像的各项属性所依赖的程度是不同的, 因
此可以用属性的权重来反映该属性对后续处理影响

的程度, 由多个评价指标的加权和来组成目标函数,
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目标函数可写成:

f = a1 · index1 +a2 · index2 + · · ·+an · indexn (5)

式中, index1, index2, · · · , indexn 表示图像的各个

评价指标, 指标可以是标准方差、平均梯度、熵、空
间频率、均方根交叉熵、结构相似度、相关系数等;
a1, a2, · · · , an 表示各个指标的权重. 当用平均梯度
为目标函数时, 上式就变成了:

f = averageGradient

其中, averageGradient 表示图像的平均梯度, 在这
种情况下, 只有平均梯度的权重为 1, 其余指标的权
重都为 0. 本文分别单独选取了融合图像的平均梯
度和空间频率作为目标函数.
步骤 4. 初始化优化算法, 把步骤 1 和步骤 2

得到的每个图像再复制 4 份, 共 10 幅图像一起作为
DE 的初始种群; 确定终止规则 (最大迭代 30 次或
连续 5 次迭代中获得的全局最优个体的适应度值都
没有进步).
考虑到利用多种方法分别产生个体来增加初始

种群多样性的方案会带来过大的计算开销, 本文采
用复制方式来扩大初始种群规模.
步骤 5. 运行同化算法, 即利用差分进化算法来

优化目标函数, 得到最终结果图像.

图 2 算法流程

Fig. 2 Workflow of our proposed algorithm

2.2 算法复杂度分析

假设每幅图像有 n个像素,如把加、减、乘、除、
赋值都看成一个单位运算, 则算法优化部分的时间
复杂度为:
每个变异操作需要 4n 个运算, 每个交叉操作需

要 3n 个运算, 选择操作需要 n 个运算, 计算标准方
差、平均梯度、熵、和空间频率的时间复杂度都小于

O(10n), 本文方法的时间复杂度为O(18m · t ·n), 其
中 m 为种群中个体的数目, t 为优化最多迭代的次

数, 本文中m 和 t 分别为 10 和 30, 即本文方法的优
化部分时间复杂度为 O(5 400n); 而传统的小波包的
复杂度 O(nlog2n), 典型的非下采样 Contourlet 一
次变换复杂度为 O(1 536n)[13]. 本文方法总的时间
复杂度相对于传统的融合方法没有太大的增加.

空间复杂度: 设存储每幅多光谱图像 (n 个像
素) 需要一个单位的空间, 优化算法有 10 个初始个
体; 在优化过程中, 每个初始个体产生 1 个交叉个体
和 1 个变异个体, 即每个个体共需要 3 个单位的空
间; 加上一个保存全局最优解的空间, 由此可知本文
共需要 31 个单位空间, 即空间复杂度为常数 31.

从上述的分析可知, 本文方法的时空复杂度只
是在传统融合方法的基础上分别增加了线性和常数

的复杂度, 正常情况下是可以得到满足的.

3 实验及结果分析

为验证本文算法的有效性, 实验通过两组全
色与多光谱图像的融合进行, 图像的大小均为
256× 256, 每组实验都分别采用基于对比度 ὰtrous
的 Contourlet 变换的融合方法、基于独立分量分析
和 ὰtrous 小波变换的融合方法、数据同化框架下的
分别以平均梯度和空间频率作为目标函数的 4 种融
合方法.
第 1 组实验采用 SPOT 全色图像和 TM 多光

谱图像, 分辨率分别为 2.5m 和 10m, 多光谱图像经
过了最邻近重采样, 重采样后的分辨率为 2.5m, 源
图像及各种方法融合图像如图 3 所示, 第 2 组实验
采用 IKONOS 的全色图像和多光谱图像, 分辨率分
别为 1m 和 4m, 多光谱图像经过了最邻近重采样,
重采样后的分辨率为 1m, 源图像及各种方法融合图
像如图 4 所示, 从视觉上可看出 4 种方法融合所得
图像其空间分辨率都有一定的提高, 地物边界等信
息更加清晰, 更有利于判读.

本文采用标准方差、平均梯度、熵、和空间频

率、均方根交叉熵等定量指标来评价融合图像的质

量. 其中, 标准差是由图像灰度值相对于均值的分散
度测定, 其值越大则图像的灰度阶调变化范围越大,
图像的反差越大,图像的信息量也越大,分辨率越高.
平均梯度能够反映出图像中微小细节反差和纹理特

征, 一般说来, 其值越大, 图像就越显得清晰. 熵反映
了信息量, 熵越大, 图像所含的信息越丰富. 空间频
率反映了一幅图像空间的总体活跃程度. 均方根交
叉熵表示源图像与融合图像间的综合差异, 其值越
小, 表示融合图像与源图像差异越小[14−15]. 两组融
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合图像的定量指标值分别如表 1 和表 2 所示 (见下
页).
表 1 和表 2 中的方法 1∼ 4 分别表示基于对比

度 ὰtrous 的 Contourlet 变换的融合方法、基于独
立分量分析和 ὰtrous 小波变换的融合方法、数据同
化框架下分别以平均梯度和空间频率作目标函数的

方法.

(a) 源全色图像

(a) Panchromatic image

(b) 源多光谱图像

(b) Multispectral image

(c) 基于对比度 ὰtrous 的
Contourlet 变换的融合

算法结果

(c) Fused image of using

contrast ὰtrous wavelet

contourlet transform

(d) 基于独立分量分析和
ὰtrous 小波变换的融合

算法结果

(d) Fused image of using

independent component

analysis and ὰtrous wavelet

transform

(e) 数据同化框架下平均梯度作
为目标函数的融合算法结果

(e) Average gradient as

objective function under

data assimilation framework

(f) 数据同化框架下空间频率作
为目标函数的融合算法结果

(f) Spatial frequency as

objective function under

data assimilation framework

图 3 第 1 组实验图像的融合

Fig. 3 The first group of images

(a) 源全色图像

(a) Panchromatic image

(b) 源多光谱图像

(b) Multispectral image

(c) 基于对比度 ὰtrous 的
Contourlet 变换的融合算法结果

(c) Fused image of using

contrast ὰtrous wavelet

contourlet transform

(d) 基于独立分量分析和 ὰtrous
小波变换的融合算法结果

(d) Fused image of using

independent component

analysis and ὰtrous wavelet

transform

(e) 数据同化框架下平均梯度作
为目标函数的融合算法结果

(e) Average gradient as

objective function under

data assimilation framework

(f) 数据同化框架下空间频率作
为目标函数的融合算法结果

(f) Spatial frequency as

objective function under

data assimilation framework

图 4 第 2 组实验图像的融合

Fig. 4 The second group of images

从两个表中可看出, 当以平均梯度为目标函数
时, 所得到的对应图像的平均梯度较基于对比度
ὰtrous 的 Contourlet 变换和基于独立分量分析和
ὰtrous 小波变换两种方法的结果有了较大的提高.
这说明通过构造合适的目标函数, 可以获得特定属
性更优的融合结果, 而这很有利于后续处理的特定
需要. 以空间频率作为目标函数方法也有类似的结
论, 这里就不再赘述. 本文与模型算子及观测算子在
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均方根交叉熵这个指标上的表现相差甚微, 这表明
本文算法在优化目标函数的过程中没有明显地引入

虚假信息.

表 1 第 1 组图像融合实验的客观性能指标

Table 1 Performances of different fusion schemes for the

first group of images

融合方法 波段 标准方差 平均梯度 熵 空间频率 均方根交叉熵

R 64.7819 38.1749 7.6797 83.0066 0.5233

1 G 59.9732 38.7551 7.7023 83.0590 0.7035

B 55.4426 28.7140 7.3555 66.2832 0.2858

R 67.0403 23.9641 7.5438 50.2555 0.7128

2 G 58.9796 23.4442 7.5391 50.2000 0.4312

B 65.5985 19.8780 7.4654 43.8575 0.3252

R 69.0846 44.2260 7.6651 96.9105 0.5435

3 G 65.5066 44.9727 7.7184 96.6235 0.6181

B 54.9038 32.8715 7.3634 75.7777 0.3279

R 69.0840 44.2256 7.6649 96.9108 0.5437

4 G 65.5063 44.9725 7.7185 96.6240 0.6182

B 54.9035 32.8712 7.3634 75.7765 0.3278

表 2 第 2 组图像融合实验的客观性能指标

Table 2 Performances of different fusion schemes for the

second group of images

融合方法 波段 标准方差 平均梯度 熵 空间频率 均方根交叉熵

R 58.5304 18.0046 7.6831 27.0677 0.1692

1 G 57.8937 17.9268 7.6666 27.1402 0.1112

B 58.9882 17.9633 7.5050 27.5300 0.1772

R 56.4810 17.3981 7.6532 26.6250 0.1523

2 G 55.7927 17.3129 7.6406 26.6724 0.0890

B 56.9585 17.3755 7.5154 27.0343 0.1563

R 62.2111 20.8956 7.6998 31.2461 0.1921

3 G 61.7007 20.8576 7.6801 31.3868 0.1565

B 62.6898 20.7859 7.4513 31.7920 0.2268

R 62.1761 20.8571 7.6968 31.2569 0.1909

4 G 61.6714 20.8199 7.6790 31.3999 0.1539

B 62.6980 20.7584 7.4545 31.8117 0.2254

当式 (5) 中的 a1, a2, · · · , an 取不同的组合, 会

有不同的结果, 总之是那些大权重所对应的属性指
标会得到较大的提高, 而小权重对应的属性指标会
得到较小的提高, 有时小权重所对应的指标还会有
所下降. 各个属性指标的权重大小不仅要考虑各属
性指标对后续处理影响的程度, 还要考虑到各个属
性指标值的大小, 也就是各个属性指标值要进行归
一化处理, 不同的归一化处理方法对最终结果也会
有一定的影响.

4 结论与展望

本文的方法在一定程度上解决了现有融合模型

的建立不够客观, 参数选取随意性大, 不易根据后续
处理目的对融合规则进行自适应调整的缺点, 也解
决了不同融合方法的优点不易综合的问题, 能够更
容易地获取合适的结果图像.
选取合适的融合方法作为数据同化系统的模型

算子和观测算子是一个难点和重点, 合适的模型算
子和预测算子有利于获取好的预测数据和观测数据,
而好的预测数据和观测数据有助于最终合适数据的

获取[16−17]. 如何在机理上和实验上分析各度量指标
的相互关系, 综合考虑多个属性对图像后续处理的
协同影响, 选取合适的指标权重来构造合适的目标
函数, 选择合适的优化方法以充分利用所选模型算
子和观测算子的各自优点, 以及满足特定的后续应
用需要, 是下一步研究的重点.
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