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(１. Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｏｐｔｏ￣Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ Ｄｅｎｇｚｈｕａｎｇ Ｓｏｕｔｈ Ｒｏａｄꎬ Ｂｅｉｊｉｎｇꎬ Ｃｈｉｎａꎬ １０００９４ꎻ

２. Ｈｅｎａｎ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎꎬ Ｍａｚｈａｉ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ Ｚｏｎｅꎬ Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕꎬ Ｈｅｎａｎꎬ Ｃｈｉｎａꎬ ４５０００７)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｒａｗ ｄａｔａ ｏｆ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｄｉｓｐｅｒｓｉｖｅ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｙ ｉｍａｇｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒꎬ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｉｓ ｉｎｉｔｉａｌｌｙ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ. Ｔｈｅｓｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｓｉｓｔ ｏｆ
ｆｏｕｒ ａｓｐｅｃｔｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎꎬ ｓｅｎｓｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎꎬ ｄａｔａ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｉｍａｇｅ
ｑｕａｌｉｔｙꎬ ａｒｅ ｓｕｉｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｌｏｓｓｙ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ｑｕａｌｉｔｙ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｏｕｌｄ ｂｅ ｈｅｌｐｆｕｌ ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｄａｔａ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａꎻ ｌｏｓｓｙ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎꎻ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ.

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

　 　 Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｉｎ ｉｍａｇｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒꎬ ｉｔｓ
ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｒａｐｉｄｌｙꎬ ｒｅｓｕｌ￣
ｔｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｂｏｏｓｔ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｓｉｚｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｅｑｕｉｐ￣
ｍｅｎｔ. Ｌｉｍｉｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄｏｗｎｌｉｎｋ ｂａｎｄｗｉｄｔｈꎬ ｔｈｅ ｈｙ￣
ｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｈｉｇｈ ｒｅｓ￣
ｏｌｕｔｉｏｎ ｉｍａｇｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｌｏｓｓｉｌｙ ｃｏｍ￣
ｐｒｅｓｓｅｄ ｏｎｂｏａｒｄ ｂｅｆｏｒｅ ｄａｔａ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ
ｗｈｅｎ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌｏｓｓｙ ｄａｔａꎬ ｉｔ ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏ
ｄｅｆｉｎｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｒ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ
ａｒｅ ａｂｌｅ ｔｏ ｐｒｏｐｅｒｌｙ ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ ｑｕａｎｔｉｆｙ
ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｄｕｅ ｔｏ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｏｎ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｏｎ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃ￣
ｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙꎬ ｔｈｅ ｅｎｄ￣ｕｓｅｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｏｎ￣ｏｒｂｉｔ ｓｅｎｓｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ. Ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｃａｎ ｂｅ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｎｏ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ
ｌｏｓｔ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ａｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｃｉ￣
ｅｎｔｉｆｉｃ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｉｓ ｐｒｅｓｅｒｖｅｄ [１] .
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ａ ｔｈｏｒｏｕｇｈ ｑｕａｌｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃ ｓｅｔ ｉｓ
ａｌｓｏ ｏｆ ａ ｇｒｏｗｉｎｇ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕ￣
ｔｉｏｎ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ (ＲＳ)
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ.

Ｏｒｉｇｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｓｓｙ ｃｏｍ￣
ｐｒｅｓｓｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｔａｋｅｓ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｏｒｄｉｎａｒｙ ｓｔｉｌｌ ｉｍａｇｅｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ
ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ (ＰＳＮＲ) ａｎｄ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒ￣
ｒｏｒ (ＭＳＥ)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｃｏｍ￣
ｐｒｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ ｉｔｓ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ [１] . Ｂｙ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ｓｏｍｅ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｅｍｅｒｇｅꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ (ＳＩＤ) [１]ꎬ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｇｌｅ (ＳＡ) [１]ꎬ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｑｕａｄｒａｔｉｃ
ｅｒｒｏｒ ( ＲＱＥ ) [２] ａｎｄ ｏｔｈｅｒｓ. Ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｓｐｅａｋｉｎｇꎬ
ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｑｕａｌｉｔｙ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌｏｓｓｙ ｃｏｍ￣
ｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｊｕｓｔ ｍｅａｓ￣
ｕｒｅ ｔｈｅ ｄａｔａ ｃｈａｎｇｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｓｐｅｃｔꎬ ｗｈｉｃｈ
ｃａｎｎｏｔ ｔｈｏｒｏｕｇｈｌｙ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ｌｏｓｓｙ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ’ｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｔｏ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃ￣
ｔｒａｌ ｄａｔａ.

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ￣
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｔｈｅ ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙ￣
ｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｎ￣ｏｒｂｉｔ ｄａｔａ
ｑｕａｌｉｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｅｘｔｅｎｔ ｆｏｒ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｓ ｅｘｔｅｎｄｅｄ. Ｓｏｍｅ
ｔｙｐｉｃａｌ ｃｒｉｔｅｒｉａ ａｎｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｃｈｏｓｅｎ ｆｒｏｍ ｆｏｕｒ

３３



　 ＬＩ Ｘｉａｏｈｕｉ ｅｔ ａｌ: Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ

ａｓｐｅｃｔｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｄａｔａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎꎬ ｓｅｎｓｏｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ ｄａｔａ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔꎬ ａｎｄ ｉｍａｇｅ
ｑｕａｌｉｔｙ. Ａ ｓｅｔ ｏｆ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｌｏｓｓｙ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｉｓ ｂｕｉｌｔꎬ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｕｉｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｔｈｏｒｏｕｇｈ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌ ａ￣
ｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｕｐｏｎ ｔｈｅ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ
ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｒｅ ａｌ￣
ｓｏ ａｂｌｅ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｔｏ ｔｈｅ ｏｐｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉ￣
ｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ.

２　 Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃｓ

　 　 Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｉｎｇｌｅ ｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｏｐｔｉｃａｌ ＲＳ ｉｍａｇｅꎬ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｉｓ ａ
ｔｈｒｅｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ (３￣Ｄ) ｉｍａｇｅ ｃｕｂｅ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｂｙ
ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｉｍａｇｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｅａｃｈ ｓｐｅｃｔｒｕｍ. Ｏｎ
ｔｈｅ ｏｎｅ ｈａｎｄꎬ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ
ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｕｎｄｅｒ ｅａｃｈ
ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍａｇｅｓ. Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄꎬ ｔｈｅ
ｐｉｘｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅｓｅ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒｍｓ ａ
ｎｅａｒｌｙ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅ. Ｏｎ ｔｈｅ ａｓｐｅｃｔ ｏｆ
ＲＳ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ａｆｆｌｕｅｎｔ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｔａｉｎｅｄ ｉｎ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｈａｖｅ ｇｒｅａｔ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｉｎ ａｃｃｕｒａｔｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ａｓ ｔｏ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｅｖａｌｕａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ’ｓ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｑｕａｌｉｔｙꎬ
ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｉｓ
ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ａｐａｒｔ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏ￣
ｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｄｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｄａｔａ. Ｓｅｃｏｎｄｌｙꎬ ｓｉｎｃｅ
ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ
ｄａｔａ ｄｅｐｅｎｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＲＳ
ｓｅｎｓｏｒꎬ ｏｎ￣ｏｒｂｉｔ ｓｅｎｓｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ
ｗｈｉｃｈ ａｌｗａｙｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｑｕａｌｉ￣
ｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ＆ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｔｈｅ ｏｎ￣ｏｒｂｉｔ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ＲＳ ｄａ￣
ｔａꎬ ｉｓ ａｌｓｏ ａｎ ｉｎｔｅｇｒａｌ ａｓｐｅｃｔ ｉｎ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃ ｓｅｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ.

Ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃ ｓｅｔ ｓｈｏｕｌｄ ｆｏｌｌｏｗ
ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙꎬ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍａ￣
ｔｉｓｍ.

Ｏｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙ: ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｄａｔａ ｑｕａｌｉｔｙ ｒｅｌａｔｅｄ ｍｅｔ￣
ｒｉｃ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｗｈｉｃｈ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ
ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｌｙ ｗｉｔｈ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍｓ.

Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ: ｓｅｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｗｈｉｃｈ
ｃｏｕｌｄ ｓｈｏｗ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｒ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ.

Ｓｙｓｔｅｍａｔｉｓｍ: ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｎｇｌｅ ｏｒ ｌｅｖｅｌꎬ
ｔｈｏｒｏｕｇｈｌｙ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｒｅｆｌｅｃｔｓ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｆｒｏｍ ｄａｔａ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｕｐｏｎ ｈｙ￣
ｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ.

Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ａｎｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ
ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｄａｔａ’ ｓ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎｄ ｔｈｅ ａｐ￣
ｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓꎬ ｔｈｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｐｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃ ｓｅｔ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ
ｗｉｌｌ ｂｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ ｃｏｎ￣
ｓｉｄｅｒｉｎｇ ｄａｔａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎꎬ ｓｅｎｓｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍ￣
ａｎｃｅꎬ ｄａｔａ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ.

３　 Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ

　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ａｓｐｅｃｔ ｏｆ ｄａｔａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ. Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｄｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｄａｔａ ｉｓ ａｎａ￣
ｌｙｚｅｄ ｆｒｏｍ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ.

３.１　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

　 　 Ａｓ ｔｏ ｔｈｅ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎꎬ ＰＳＮＲ
ｉｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｃｏｍｍｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ＰＳＮＲ ｊｕｓｔ
ａｎａｌｙｚｅｓ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅａｃｈ ｐｉｘｅｌꎬ ｔｈｅｒｅ￣
ｆｏｒｅꎬ ｃａｎｎｏｔ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｈａｎｇｅ
ａｍｏｎｇ ｅａｃｈ ｉｍａｇｅ. Ｚｈｏｕ Ｗａｎｇ ｅｔｃ[９] . ｃｏｍｅ ｕｐ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｍａｇｅ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ (ＳＳＩＭ)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｕｌｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅ￣
ｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｈａｎｇｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ
ｍａｉｎｔａｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ
ｏｆ ｈｕｍａｎ ｏｂｓｅｒｖｅｒｓ[１０] .
３.１.１　 Ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ (ＰＳＮＲ)

ＰＳＮＲ ｔａｋｅｓ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ＭＳＥ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ
ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｇｒａｙ ｓｃａｌｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ

４３



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ. ２ꎬ Ｎｏ. １ꎬ Ｍａｒｃｈ ２０１５

ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅ. Ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｉｓ
ｓｈｏｗｎ ｂｅｌｏｗ:

ＰＳＮＲ ＝ １０ × ｌｇ Ｌ２

ＭＳＥ
(１)

ｗｈｅｒｅ Ｌ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｏｎｅ ｉｍ￣
ａｇｅ. Ｔｈｅ ｌａｒｇｅｒ ｔｈｅ ＰＳＮＲ ｉｓꎬ ｔｈｅ ｌｅｓｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｗｉｌｌ ｂｅ. Ｗｈｅｎ ｏｎｅ ｉｍａｇｅ
ｉｓ ｌｏｓｓｌｅｓｓｌｙ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄꎬ ＰＳＮＲ ｉｓ ｉｎｆｉｎｉｔｅ.
３.１.２　 Ｓｔｒｕｃｔｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｍａｇｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ (ＳＳＩＭ)

ＳＳＩＭ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓꎬ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ａｎｄ
ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｄｅ￣
ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅ. Ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｂｅｌｏｗ:

ＳＳＩＭ ＝
(２μｘμｙ ＋ Ｃ１)(２σｘｙ ＋ Ｃ２)

(μｘ
２ ＋ μｙ

２ ＋ Ｃ１)(σｘ
２ ＋ σｙ

２ ＋ Ｃ２)
(２)

ｗｈｅｒｅꎬ μｘ ａｎｄ μｙ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ
ｍｅａｎ ｇｒａｙ ｓｃａｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅ￣
ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅꎬ σｘꎬ σｙ ａｎｄ σｘｙ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｌｌｕｓ￣
ｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆ￣
ｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅ’ｓ
ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌꎬ Ｃ１、Ｃ２ ａｒｅ ｉｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｔｏ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｎｏｍｉｎａｔｏｒ ｂｅｉｎｇ ｚｅ￣
ｒｏ ｏｒ ｔｏｏ ｓｍａｌｌꎬ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｕｎｓｔａｂｌｅ ｐｈｅｎｏｍｅ￣
ｎｏｎ. ＳＳＩＭ ｒａｎｇｅｓ ｆｒｏｍ ０ ｔｏ １ꎬ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｒ ｔｈｅ ｖａｌｕｅꎬ
ｔｈｅ ｍｏｒｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｔｈｅ ｔｗｏ ｉｍａｇｅｓ ｓｈａｒｅ. Ｉｆ ｏｎｅ ｉｍ￣
ａｇｅ ｉｓ ｌｏｓｓｌｅｓｓｌｙ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄꎬ ＳＳＩＭ ｅｑｕａｌｓ １.

３.２　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｍｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｈｙ￣
ｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｉｎｃｌｕｄｅ [５] ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｇｌｅꎬ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅꎬ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ａｎｄ ｒｅｌａ￣
ｔｉｖｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｅｒｒｏｒ.
３.２.１　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｇｌｅ (ＳＡ)

ＳＡ ｄｅｆｉｎｅｓ ｔｈｅ ａｎｇｌｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｖｅｃ￣
ｔｏｒｓꎬ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｓｐｅｃ￣
ｔｒｕｍｓꎬ ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｂｅｌｏｗ:

ＳＡｘꎬｙ ＝ ｃｏｓ－１
∑

Ｋ

ｋ ＝１
ｆ(ｘꎬｙꎬλｋ)ｆ

~
(ｘꎬｙꎬλｋ)]

∑
Ｋ

ｋ ＝１
(ｆ(ｘꎬｙꎬλｋ))２∑

Ｋ

ｋ ＝１
(ｆ

~
(ｘꎬｙꎬλｋ))２

(３)

ｗｈｅｒｅ ｆ(ｘꎬｙꎬλｋ) ａｎｄ ｆ
~
(ｘꎬｙꎬλｋ) ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｐｉｘｅｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｄａｔａ ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ(ｘꎬ

ｙ)ａｎｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ λｋ . Ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｈｅ ａｎｇｌｅꎬ
ｔｈｅ ｍｏｒｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｔｈｅ ｔｗｏ ｓｐｅｃｔｒｕｍｓ ｓｈａｒｅ. Ｓｏｍｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ [１１] ｕｓｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｇｌｅ (ＭＳＡ)
ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｈｙ￣
ｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ.
Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｗｅ ｃｏｎｄｕｃｔꎬ

ｔｈｅ ｍｅａｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｇｌｅ (ＳＡ) ｉｓ ｍｏｒｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｕｐｏｎ
ｄａｔａ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＭＳＡ. Ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ

ｏｆ ＳＡ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｅｌｏｗ:

ＳＡ ＝ １
Ｍ × Ｎ∑

Ｍ

ｘ ＝ １
∑
Ｎ

ｙ ＝ １
ＳＡ(ｘꎬｙ) (４)

ｗｈｅｒｅ Ｍ ａｎｄ Ｎ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｒｏｗｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｌｕｍｎｓ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ.
３.２.２　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ (ＳＩＤ)

ＳＩＤ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ａ￣
ｍｏｎｇ ｐｉｘｅｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍｓ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｈｙｐｅｒ￣
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａꎬ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｉ￣
ｖｅｒｇｅｎｃｅ (ＭＳＩＤ) ｉｓ ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｂｅ￣
ｌｏｗ:

ＭＳＩＤ ＝ ｍａｘ
(ｘꎬｙ)

{ｐλ － ｐλ

~
ｌｎ(

ｐλ

ｐλ

~ )}

ｐλ ＝ ｆ(ｘꎬｙꎬλ)

｜ ｜ ｆ(ｘꎬｙꎬλ
￣
) ｜ ｜ １

ꎬｐλ

~
＝ ｆ

~
(ｘꎬｙꎬλ)

｜ ｜ ｆ
~
(ｘꎬｙꎬλ

￣
) ｜ ｜ １

(５)

ｗｈｅｒｅ ｆ(ｘꎬｙꎬλ
￣
) ａｎｄ ｆ

~
(ｘꎬｙꎬλ

￣
) ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅ￣

ｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｖｅｃｔｏｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ
ｄａｔａ ｖｅｃｔｏｒ.
３.２.３　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ (ＳＳ)

ＳＳ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｔｗｏ ｓｐｅｃｔｒｕｍｓ ｓｈａｒｅ.
Ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａꎬ ＭＳＳ (ｍａｘｉ￣
ｍｕｍ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ) ｉｓ ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｆｌｅｃｔ
ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｂｅｌｏｗ:

ＭＳＳ ＝ ｍａｘ
ｘꎬｙ

{ ＭＳＥｘꎬｙ ＋ (１ － ｃｏｒｒ２ｘꎬｙ) ２ }

ｃｏｒｒｘꎬｙ ＝
∑

λ
ｆ(ｘꎬｙꎬλ)￣μ( )􀅰 ｆ

~
(ｘꎬｙꎬλ) － μ

~
( )

(ｎλ － １)δｆ(ｘꎬｙꎬｇ)􀅰δ ｆ
~
(ｘꎬｙꎬｇ)

(６)

ｗｈｅｒｅ μ ａｎｄ μ
~
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｍｅａｎ

ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ
ｉｍａｇｅ.

５３



　 ＬＩ Ｘｉａｏｈｕｉ ｅｔ ａｌ: Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ

３.２.４　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｅｒｒｏｒ (ＲＱＥ)
ＲＱＥ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｂｙ ｃａｌｃｕ￣

ｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｄｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ’ｓ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｉｍａｇｅ’ ｓ ｍｅａｎ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ＲＱＥ’ ｓ
ｍｅａｎ ｐｉｘｅｌ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ.
Ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｉｓ ｂｅｌｏｗ:

ＲＱＥ(ｘꎬｙ) ＝
∑
λ

( ｆ(ｘꎬｙꎬλ) － ｆ
~
(ｘꎬｙꎬλ)) ２

∑
λ
ｆ(ｘꎬｙꎬλ)

ＲＱＥ ＝ １
Ｍ × Ｎ∑

Ｍ

ｘ ＝ １
∑
Ｎ

ｙ ＝ １
ＲＱＥ(ｘꎬｙ)

(７)

４　 Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

　 　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｏｎ￣ｏｒｂｉｔ ｉｍａｇｉｎｇ
ｏｆ ｏｐｔｉｃａｌ ｓｅｎｓｏｒ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃꎬ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃꎬ
ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ [１２] . Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍꎬ ｔｈｅ
ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｄｅｐｉｃｔｓ ｓｅｎｓｏｒ’ｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｍａｉｎ￣
ｔａｉｎ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｏｒ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｎｅｒｇｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｇｒｏｕｎｄ ｓｃｅｎｅ ａｔ ｔｈｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｍｏｍｅｎｔ. Ｔｈｅ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ
ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｒｅｆｌｅｃｔｓ ｓｅｎｓｏｒ’ｓ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｋｅｅｐ ｔｈｅ ｒｅｌａ￣
ｔｉｖｅ ｏｒ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔｓ ｉｎ ｏｎｅ ｓｃｅｎｅ.
Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｓｅｎｓｏｒ’ｓ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｉｔｙ ｔｏ
ｍａｉｎｔａｉｎ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｓｃａｌｅｓ ａｎｄ ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ
ｔａｒｇｅｔｓ. Ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｓｅｎｓｏｒ’ｓ ｃａ￣
ｐａｃｉｔｙ ｔｏ ｒｅｓｔｏｒｅ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒ￣
ｇｅｔｓ. Ｓｉｎｃｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｅｘｅｒｔｓ ｉｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｕｐｏｎ ｔｈｅ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｐｒｏｐｅｒｔｙꎬ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｆｏｃｕｓ ｉｓ ｐｕｔ
ｕｐｏｎ ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃꎬ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｗｈｅｎ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｌｏｓｓｙ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ.

４.１　 Ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ ｐｒｏｐｅｒｔｙ

　 　 ＳＮＲꎬ ｔｈｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｃｏｅｆ￣
ｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｒｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｔｙｐｉｃａｌ ａｎｄ ｃｏｍｍｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｆｏｒ ｓｅｎｏｒ’ ｓ ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ
ｐｒｏｐｅｒｔｙ.
４.１.１　 ＳＮＲ

ＳＮＲ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｆｏｒ
ｏｐｔｉｃａｌ ｓｅｎｓｏｒ’ ｓ ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ [１３] . Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ＳＮＲ
ｏｆ ｔｈｅ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｐｕｓｈ￣ｂｒｏｏｍ ｌｉｎｅａｒ ａｒｒａｙ ｏｐｔｉｃａｌ

ｓｅｎｓｏｒ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｌｕｍｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｌｕｍｎ ｎｏｉｓｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｍａｇｅ ｆｒｏｍ ｕｎｉｆｏｒｍ ｓｃｅｎｅ [１４] .
４.１.２　 Ｔｈｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

Ｔｈｅ ｏｐｔｉｃａｌ ｓｅｎｓｏｒ’ ｓ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ ｃａｌｉ￣
ｂｒａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｇａｉｎ (Ｇ) ａｎｄ ｂｉａｓ (Ｂ)ꎬ
ｗｈｉｃｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｕｍｅｒｉｃ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ｄｉｇｉｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ (ＤＮ) ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ’ｓ ｏｕｔｐｕｔ ｓｉｇ￣
ｎａｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ’ｓ ｌｕｍｉｎａｎｃｅ (Ｌ) ｉｎ ｓｅｎ￣
ｓｏｒ ａｐｅｒｔｕｒｅ. Ｉｔ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｅｍｉｓｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｐ￣
ｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＲＳ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ [１５] . Ｔｈｅ ｏｎ￣ｏｒｂｉｔ ａｂｓｏ￣
ｌｕｔｅ ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｃａｌ￣
ｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ [１６￣１８] .
４.１.３　 Ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

Ｔｈｅ ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｏｐｔｉｃａｌ
ｓｅｎｓｏｒ’ｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｄｉｓｃｅｒｎ ｔｈｅ ｔｉｎｉｅｓｔ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒｓ ｒａｎｇｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｖｉｓｉｂｌｅ ｌｉｇｈｔ
ａｎｄ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ￣ｗａｖｅ ｉｎｆｒａｒｅｄꎬ ｔｈｅ ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ ｒｅｓｏｌｕ￣
ｔｉｏｎ ｉｓ ａｌｗａｙｓ ｄｅｎｏｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｌｕｍｉ￣
ｎａｎｃｅ (ＮＥΔＬ)ꎬ ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｂｅｌｏｗ:

ＮＥΔＬ ＝ Ｌ
ＳＮＲ

＝ (ＤＮ￣Ｂ)
Ｇ

􀅰 １
ＳＮＲ

(８)

Ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｆｏｒｍｕｌａ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＳＮＲ ａｎｄ ｔｈｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ. Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｖａｒｉａ￣
ｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ｉｓ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＳＮＲ ａｎｄ ｔｈｅ ａｂｓｏ￣
ｌｕｔｅ ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ ｔｈｅ ｔｗｏ ｆａｃ￣
ｔｏｒｓ ｃａｎ ｒｅｐｌａｃｅ ｔｈｅ ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｉｎｄｉｃａｔｅ
ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ.

４.２　 Ｓｐａｔｉａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ

　 　 Ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｓｅｎｓｏｒ’ ｓ ｓｐａｔｉａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｃｏｎ￣
ｔａｉｎ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ (ＭＴＦ) .
４.２.１　 Ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ (ＳＲ) [１９]

ＳＲ ｒｅｆｌｅｃｔｓ ｈｏｗ ｗｅｌｌ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｒｅ￣
ｓｏｌｖｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ＳＲ. Ｇｒｏｕｎｄ ｓａｍｐｌｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ (ＧＳＤ)ꎬ
ＭＴＦꎬ ｇｒｏｕｎｄ ｒｅｓｏｌｖａｂｌｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ (ＧＲＤ) ａｎｄ ｏｔｈｅｒｓ
ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ＳＲ. Ｓｉｎｃｅ ＧＳＤ ｉｓ ｏｎｌｙ ａｓｓｏｃｉａｔ￣
ｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ’ ｓ ｈｅｉｇｈｔ ａｎｄ ＣＣＤ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ｓｉｚｅꎬ
ＧＲＤꎬ ｗｈｉｃｈ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｉｎｉ￣

６３
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ｍｕｍ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｒ ｔａｒｇｅｔ ｓｉｚｅ ｉｎ ｏｎｅ ｉｍａｇｅꎬ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｊｕｄｇｍｅｎｔꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎｎｏｔ
ｍｅｅｔ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｄｅｍａｎｄｓ. Ｗｉｔｈ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔｓꎬ ｔｈｅ ＭＴＦ ｖａｌｕｅ ａｔ Ｎｙｑｕｉｓｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓｈｏｗｓ
ｒｅｇｕｌａｒｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒａｔｅꎬ ｗｈｉｃｈ
ｃｏｕｌｄ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｍｐａｃｔ ｕｐｏｎ ｓｅｎｓｏｒ’ｓ
ｓｐａｔｉａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ.
４.２.２　 Ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｅｒ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ (ＭＴＦ)

ＭＴＦ ｄｅｆｉｎｅｓ ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｃａｌ ｓｅｎｓｏｒ’ｓ
ｃｏｎｔｒａｓｔ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐａｔｉａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ.
Ｂｙ ｌｉｎｋｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏｇｅｔｈｅｒꎬ ｉｔ
ｃｏｕｌｄ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｇ￣
ｎａｌ ｓｐｒｅａｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ’ ｓ ｉｍａｇｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ
ｔａｒｇｅｔ ｕｎｄｅｒ ｅａｃｈ ｓｐａｔｉａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｇｕａｒａｎ￣
ｔｅｅ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ＭＴＦꎬ ａｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｋｎｉｆｅ￣ｅｄｇｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ Ｒｅｆ[２０] . ｉｓ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ.

４.３　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ

　 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｍｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｏ ｄｅｐｉｃｔ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃ￣
ｔｒａｌ ｉｍａｇｅｒ’ ｓ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｉｓ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ ｗａｖｅ￣
ｌｅｎｇｔｈ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｕｌｌ ｗｉｄｔｈ ｈａｌｆ ｍａｘｉｍｕｍ (ＦＷＨＭ) .
Ｉｎ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ａｎｄ ｔｈｅ ＦＷＨＭ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ａｆｆｅｃｔ
ｔｈｅ ＳＲＦ’ｓ (ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ) ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｐｒｅ￣
ｃｉｓｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｆｉｎａｌｌｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｔｈｅ
ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｓｕｃｈ
ａｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｔｈｅｒｓ.

Ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｍｐａｃｔ ｕｐｏｎ ｔｈｅ
ｓｅｎｓｏｒ’ｓ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙꎬ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ Ｒｅｆ. [２１] ｉｓ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ’ ｓ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ (△λ) ａｎｄ ｔｈｅ ＦＷＨＭ’ ｓ ｖａｒｉａｔｉｏｎ (△Ｆ￣
ＷＨＭ) ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅ￣
ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ.

５　 Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

　 　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄａｔａ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ａｐ￣
ｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＲＳ ｄａｔａꎬ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｉｔ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ
ｔｏ ｃｏｍｂｉｎｅ ｔｈｅ ｄａｔａ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ’ ｓ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｄａｔａ’ ｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ. Ｉｎ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃ ｓｅｔ ｗｅ ｂｕｉｌｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａꎬ ｔｗｏ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔ￣
ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ

ｔｈｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｄａｔａ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ
ｈｉｇｈ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ.

５.１　 Ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ

　 　 Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ’ ｓ ｓｐａｔｉａｌ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ｃｏｕｌｄ ｒｅｆｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｎａｔｉｏｎａｌ ｉｍａｇｅ ｉｎ￣
ｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ｒａｔｅ ｓｔａｎｄａｒｄ (ＮＩＩＲＳ) . Ｂｙ ｔａｋｉｎｇ ｔｈｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｑｕａｔｉｏｎ
(ＧＩＱＥ)ꎬ ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ｃａｎ ｂｅ ｃａｌ￣
ｃｕｌａｔｅｄ [２２￣２３] .

５.２　 Ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ [２４]

　 　 Ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｏｆ ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｉｓ ｔｈｅ
ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｆｉｅｄ ＲＳ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ａｎｄ ｕｎｖｅｉｌ ｔｈｅ
ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ ｔａｒｇｅｔ. Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ Ｒｅｆ[２５] .
ｉｓ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｔｏ ｒｅｔｒｉｅｖｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｉｎ
ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ.

６　 Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ

　 　 Ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｉｍａｇｅ ａｐ￣
ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｉｍａｇｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒｓ.
Ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａｎ ａｒｒａｙ ｏｆ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒꎬ ｗｈｉｃｈ
ｃｏｕｌｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅꎬ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ
ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｓ ｒｅａｌｉｚｅｄ. Ｔｈｅ ｃｏｍｍｏｎ ｍｅｔｒｉｃ ｃｒｉｔｅ￣
ｒｉａ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｃｌｕｄｅ ｌｕｍｉｎａｎｃｅꎬ
ｖａｒｉａｎｃｅꎬ ｃｏｎｔｒａｓｔꎬ ｓｐａｔｉａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙꎬ ｓｋｅｗｎｅｓｓꎬ
ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎꎬ ｋｕｒｔｏｓｉｓ ａｎｄ ｅｔｃ. Ｔｏ ｇｕａｒａｎｔｅｅ ｔｈｅ ａｎａｌｙ￣
ｓｉｓ ｂｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅꎬ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅꎬ
ｔｈｏｓｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗ ｍｏｒｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ ｃｏｍ￣
ｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｐｒｉｏｒｉｔｙ ｗｈｅｎ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃｓ.

６.１　 Ｌｕｍｉｎａｎｃｅꎬ ｖａｒｉａｎｃｅꎬ ｃｏｎｔｒａｓｔ

　 　 Ｔｈｅ ｍｅａｎ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ａｌｌ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ｏｎｅ ｉｍａｇｅ ｄｅ￣
ｆｉｎｅｓ ｔｈｅ ｌｕｍｉｎａｎｃｅꎬ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎ.

Ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅꎬ σ２ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｌｅｖｅｌ ｏｆ
ｅａｃｈ ｐｉｘｅｌ’ｓ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌꎬ ｒｅ￣
ｆｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｆｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｏｎｅ ｉｍａｇｅ.

Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ Ｃ ｄｅｐｉｃｔｓ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ
ｉｎ ｏｎｅ ｉｍａｇｅꎬ ｕｓｕａｌｌｙ ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｉｍａｇｅ
ｖａｒｉａｎｃｅ ｔｏ ｌｕｍｉｎａｎｃｅ.

７３



　 ＬＩ Ｘｉａｏｈｕｉ ｅｔ ａｌ: Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ

６.２　 Ｓｐａｔｉａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎｄ ｓｋｅｗｎｅｓｓ

　 　 Ｓｐａｔｉａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ (ＳＦ) ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｉｎ ｏｎｅ ｉｍａｇｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐａｔｉａｌ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ. Ｂｅｌｏｗ ｉｓ ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ:

ＳＦ(λｋ)＝ (Ｒｆ)２ ＋ (Ｃｆ)２

Ｒ２
ｆ ＝

１
Ｍ ×Ｎ∑

Ｍ－１

ｘ ＝０
∑
Ｎ－１

ｙ ＝１
ｆ(ｘꎬｙꎬλｋ) － ｆ(ｘꎬｙ － １ꎬλｋ)[ ] ２

Ｃ２
ｆ ＝

１
Ｍ ×Ｎ∑

Ｎ－１

ｙ ＝０
∑
Ｍ－１

ｘ ＝１
ｆ(ｘꎬｙꎬλｋ) － ｆ(ｘ － １ꎬｙꎬλｋ)[ ] ２

(９)

ｗｈｅｒｅ Ｍ ａｎｄ Ｎ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｃｏｌｕｍｎｓ ａｎｄ ｒｏｗｓ ｏｆ ｏｎｅ ｉｍａｇｅ ｉｎ ｓｐｅｃｔｒｕｍ λｋ .
Ｓｋｅｗｎｅｓｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ
ｏｎｅ ｉｍａｇｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｓｈａｐｅꎬ ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｏｎｅ ｉｍａｇｅ. Ｔｈｅ
ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｉｓ ｂｅｌｏｗ:

ＳＫ ＝ ∑ ｉ￣μ( ) ３ × ｐｉ

σ３ (１０)

ｗｈｅｒｅ ｉ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ａｎ ｉｍａｇｅꎬ ｐｉ ｒｅ￣
ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｐｉｘｅｌ ｗｈｏｓｅ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｉｓ ｉ.

６.３　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

　 　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｅｄｇｅ’ ｓ
ｓｈａｒｐｎｅｓｓ ｉｎ ａｎ ｉｍａｇｅꎬ ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ ｔｉｎｙ ｄｅｔａｉｌｓ ｔｈｅ ｉｍ￣
ａｇｅ ｃｏｎｔａｉｎｓ. Ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｗａｙｓ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ
ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ｉｍａｇｅꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ[２６]ꎬ ｐｏｉｎｔ ｓｈａｒｐｎｅｓｓ[２７]ꎬ ｒｅｂｌｕｒ[２８]ꎬ
ａｎｄ ｏｔｈｅｒｓ. Ｂｙ ｆｕｒｔｈｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｗｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄ ｐｏｉｎｔ
ｓｈａｒｐｎｅｓｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｔｓ ｍｏｒｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ. Ｔｈｅ ｅｘ￣
ｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｓｈａｒｐｎｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｂｅｌｏｗ:

Ｄ ＝
∑
Ｍ×Ｎ

ｉ ＝ １
∑

８

ａ ＝ １

ｄｆ
ｄｘ

Ｍ × Ｎ
(１１)

ｗｈｅｒｅ Ｍ ａｎｄ Ｎ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｃｏｌｕｍｎｓ ａｎｄ ｒｏｗｓ ｏｆ ｏｎｅ ｉｍａｇｅ ｆꎬ ｄｆ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｔｈｅ ｇｒａｙ ｓｃａｌｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ａ ｐｉｘｅｌ’ ｓ ｅｉｇｈｔ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｉｎ ｏｎｅ ｉｍａｇｅꎬ ａｎｄ ｄｘ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｉｎｃｒｅ￣
ｍｅｎｔ ｉｎ ｅａｃｈ ｐｉｘｅｌ.

７　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ

　 　 Ｓｉｎｃｅ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｈｙｐｅｒ￣
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｒｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒ￣

ｅｎｃｅ ｔｙｐｅꎬ ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ａｒｅ ｕｓｅｄ
ｗｉｔｈ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ￣
ｍｅｎｔ ｏｆ ｍｅｔｒｉｃ ｓｅｔ. Ｏｎｅ ｉｓ ＵＡＶ￣ＨＳＩ ｄａｔａ (ＧＳＤ ＝
０.７ｍꎬ ４００ｎｍ￣９００ｎｍ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｒａｎｇｅꎬ １２８ ｂａｎｄｓꎬ
ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ ｔｙｐｅ) ａｎｄ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｏｎｅ ｉｓ ＨＪ１Ａ￣ＨＳＩ ｄａ￣
ｔａ (ＧＳＤ ＝ １００ｍꎬ ４００ｎｍ￣９００ｎｍ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｒａｎｇｅꎬ
１２８ ｂａｎｄｓꎬ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｔｙｐｅ) . Ｓｏｍｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
ｄａｔａ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ １. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｂｕｌｋ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｅｃｔｉｏｎꎬ ｗｅ ｔａｋｅ ＪＰＥＧ２０００ꎬ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｃｏｍ￣
ｍｏｎ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｏｐｔｉｃａｌ
ＲＳ ｄａｔａꎬ ａｓ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｔｏ ｄｅｐｉｃｔ ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃ ｓｅｔ ｗｅ
ｂｕｉｌｄ.

Ｆｉｇ. １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｄａｔａ: (ａ) ｄａｔａ １ ｔｈｅ ＵＡＶ￣ＨＳＩ
ｕｎｉｆｏｒｍ ｓｃｅｎｅ ｉｍａｇｅ (ｂ) ｄａｔａ ２ ｔｈｅ ＵＡＶ￣ＨＳＩ ｉｍａｇｅ
(ｃ) ｄａｔａ ３ ｔｈｅ ＨＪ１Ａ￣ＨＳＩ ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｇｒａｍ (ｄ) ｄａｔａ

４ ｔｈｅ ＨＪ１Ａ￣ＨＳＩ ｉｍａｇｅ ｆｒｏｍ ｄａｔａ ３.

　 　 Ｔａｂｌｅ １ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｔｏｒｅｄ ｉｍ￣
ａｇｅ ｆｒｏｍ ｄａｔａ ２ ａｎｄ ４ ｉｎ Ｆｉｇ. １ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ＪＰＥＧ２０００. Ｉｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｃｏｍ￣
ｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒａｔｅꎬ ＰＳＮＲꎬ ＲＱＥ ａｎｄ ＭＳＡ ｒｉｓｅ ａｎｄ ＳＳＩＭ
ｄｅｃｒｅａｓｅ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ＭＳＡꎬ ＭＳＩＤ
ａｎｄ ＭＳＳ ｄｏ ｎｏｔ ｓｈｏｗ ｒｅｇｕｌａｒｉｔｙ. Ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅꎬ ＰＳＮＲꎬ ＳＳＩＭꎬ ＲＱＥ ａｎｄ ＳＡ
ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃ ｓｅｔ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｄａｔａ.

８３
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Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ
ｄａｔａ ２ ＆ ｄａｔａ ４.
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４ １.０７ １.０５ １.０６ １.１１ １.２０

ＭＳＩＤ
２ ０.２９３ ０.２９５ ０.２９４ ０.２９１ ０.２９
４ ０.０１ ０.０１ ０.０１ ０.０１ ０.０１

ＭＳＳ
２ ７８.５ ７７.７ ７９.９ ７７.１ ７７.６
４ ２１.１ ５０.３ ５８.４ ６１.７ ７２.８

ＲＱＥ
２ ４.２１ １７.８ １９.９ ２５.８６ ２９.６
４ １２.６ ３７.３８ ４３.１５ ４５.７６ ５４.１９

ＳＡ
２ ０.００２ ０.００８ ０.０１９ ０.０１２ ０.０１４
４ ０.０１１ ０.０３４ ０.０４ ０.０４２ ０.０５

Ｆｉｇ. ２　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｕｐｏｎ ｓｅｎｓｏｒ’ｓ
ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｂｙ ｄａｔａ２:

(ａ) ＳＮＲ ａｎｄ (ｂ) ＭＴＦ.

　 　 Ｆｉｇｕｒｅ ２ ａｎｄ ３ ａｎｄ Ｔａｂｌｅ ２ ａｎｄ ３ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ
ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ＪＰＥＧ２０００ ｕｐｏｎ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍ￣
ａｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＵＡＶ￣ＨＳＩ.
Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ２４ ｂａｎｄｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｌａｓｔ ２４ ｂａｎｄｓ ｏｆ
ＵＡＶ￣ＨＳＩ ｄａｔａ ａｒｅ ｖｕｌｎｅｒａｂｌｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ
ｎｏｉｓｅꎬ ＭＴＦ ａｎｄ ＮＩＩＲＳ ａｒｅ ｏｆ ｌｏｗ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｎｏｔ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ.

Ｆｉｇ. ３　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｕｐｏｎ ｄａｔａ’ｓ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｂｙ ｄａｔａ２:

(ａ) Ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｎｄ (ｂ) ＮＩＩＲＳ.

　 　 Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｗｈｅｎ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒａｔｅ ｉｓ ｂｅｌｏｗ １６ꎬ ＪＰＥＧ２０００ ｗｉｌｌ ａｆｆｅｃｔ
ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＮＲꎬ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｒａｄｉｏｍｅｔｒｉｃ ｃａｌｉｂｒａ￣
ｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎꎬ ＭＴＦ ａｎｄ ＮＩ￣
ＩＲＳ ａｎｄ ｓｈｏｗ ｒｅｇｕｌａｒ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｔｒｅｎｄ ａｓ ｉｎ Ｆｉｇ ２
ａｎｄ ３. Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍꎬ ＳＮＲꎬ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎꎬ
ＭＴＦ ａｎｄ ＮＩＩＲＳ ａｒｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｍｅｔｒｉｃ ｃｒｉｔｅ￣
ｒｉａ.

９３



　 ＬＩ Ｘｉａｏｈｕｉ ｅｔ ａｌ: Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｍｅａｎ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ
ｓｅｎｓｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｙ ｄａｔａ２.

Ｃｒｉｔｅｒｉａ ４:１ ８:１ １０:１ １２:１ １６:１

ＳＮＲ ５.００ １０.１１ １１.９４ １７.３６ ２６.８３

ＮＥΔＬ ０.８２ ５.８１ ７.３１ １２.６５ １８.５５

Ｇａｉｎ ０.０７５ ０.１７７ ０.２２１ ０.２４０ ０.２７２

ＭＴＦ ￣７.８７ ￣１０.４２ ￣１２.２５ ￣１３.４９ ￣１７.３４

ＮＩＩＲＳ ￣０.０５ ￣０.０５８ ￣０.０９６ ￣０.１４１ ￣０.２０５

Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ０.００５ ０.００６ ０.００７ ０.００７ ０.００７

　 　 Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔａｂｌｅ ３ꎬ
ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ＪＰＥＧ２０００ ｅｘｅｒｔｓ ｌｉｔｔｌｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｎ￣
ｓｏｒ’ ｓ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ( ｃｅｎｔｒａｌ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ａｎｄ
ＦＷＨＭ)ꎬ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｃｒｉｔｅｒｉａ ａｒｅ ｋｅｐｔ ｉｎ ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃ
ｓｅｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｉｎｔｉｍａｔｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＲＳ
ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｎｅｓｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃｓ.

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ’ｓ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｂｙ ｄａｔａ２.

Ｃｒｉｔｅｒｉａ ｏｒｉｇｉｎ ４:１ ８:１ １０:１ １２:１ １６:１

△λ ０.９８ ０.９６ ０.９８ ０.９７ ０.９２ ０.９３

△ＦＷＨＭ ￣０.０１ ￣０.０２ ￣０.０１ ￣０.０２ ￣０.０２ ￣０.０２

　 　 Ｔａｂｌｅ ４ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ＪＰＥＧ２０００
ｕｐｏｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＵＡＶ￣ＨＳＩ ａｎｄ
ＨＪ１Ａ￣ＨＳＩ ｄａｔａ. Ａｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎꎬ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｏｉｎｔ ｓｈａｒｐｎｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｂｌｕｒ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｒｅ ａｌｓｏ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ４.

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｍｅａｎ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｉｍａｇｅ
ｑｕａｌｉｔｙ ｃｈａｎｇｅ ｆｏｒ ｄａｔａ２ ＆ ｄａｔａ３.

Ｃｒｉｔｅｒｉａ Ｄａｔａｓｅｔｓ ４:１ ８:１ １０:１ １２:１ １６:１

Ｃｏｎｔｒａｓｔ
ＵＡＶ￣ＨＳＩ １.６０ １.０４ ２.１０ ２.５１ ４.８７

ＨＪ１Ａ￣ＨＳＩ ０.５０ ０.０８ ０.５６ ０.６５ １.２１

Ｓｐａｔｉａｌ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
(ＳＦ)

ＵＡＶ￣ＨＳＩ １.８０ １.９２ ２.０１ ２.１２ ２.３２

ＨＪ１Ａ￣ＨＳＩ １.５４ ２.９２ ３.４２ ３.５７ ４.５９

Ｓｋｅｗｎｅｓｓ
ＵＡＶ￣ＨＳＩ ３.９１ ４.４９ ４.９１ ５.６６ ６.１２

ＨＪ１Ａ￣ＨＳＩ ２.３５ ３.３７ ７.１２ ９.４２ １４.７

Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ
(Ｐｏｉｎｔ ｓｈａｒｐｎｅｓｓ)

ＵＡＶ￣ＨＳＩ ￣１.１６ ￣７.３５ ￣１１.８ ￣１３.５ ￣１７.６

ＨＪ１Ａ￣ＨＳＩ ￣１.６７ ￣６.４４ ￣１０.８ ￣１４.８ ￣１８.３

Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ
(Ｒｅｂｌｕｒ)

ＵＡＶ￣ＨＳＩ ￣０.２１ ￣０.２５ ￣０.７８ ￣０.９８ ￣１.２３

ＨＪ１Ａ￣ＨＳＩ ￣１.１７ ￣２.１２ ￣２.８０ ￣１.０７ ￣１.５６

　 　 Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ １６: １
ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒａｔｅꎬ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｖａｒｉａｎｃｅ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｓ ａｒｅ ａｌｌ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ５％. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ
ＪＰＥＧ２０００ ｅｘｅｒｔｓ ｔｉｎｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｕｐｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ａｎｄ
ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ. Ｕｐｏｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ｓｈａｒｐｎｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｍｏｒｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｒｅｂｌｕｒ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｔｙｐｅ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｄａｔａꎬ ｏｕｔｓｉｄｅ ｔｈｅ １２:１ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒａｔｅꎬ ＪＰＥＧ２０００
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ｍｕｃｈ ｕｐｏｎ ｓｋｅｗｎｅｓｓ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ
ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｗｅ ｃｈｏｏｓｅ ｓｋｅｗｎｅｓｓ ａｎｄ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎꎬ ｃａｌｃｕ￣
ｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ｓｈａｒｐｎｅｓｓ ｂａｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｔｏ ｂｅ
ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃ ｓｅｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｃｏｍ￣
ｐｒｅｓｓｉｏｎ ｕｐｏｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ.

８　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

　 　 Ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｄｅｅｐ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ
ａｎｄ ｂｙ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙꎬ ｓｅｎｓｉ￣
ｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｓｍꎬ ｓｏｍｅ ｐｒｏｐｅｒ ｍｅｔｒｉｃ ｃｒｉｔｅｒｉａ
ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｃｈｏｓｅｎ. Ａｎ
ｉｎｉｔｉａｌ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃ ｓｅｔ ｆｏｒ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ
ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｉｓ ｂｕｉｌｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｓ￣
ｐｅｃｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ
ｑｕａｌｉｔｙ. Ｔａｂｌｅ ５ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃ ｓｅｔ. Ｔｈｅ ｄａｔａ ａｎａｌ￣
ｙｓｉｓ ｆｏｒ ＪＰＥＧ２０００ ａｎｄ ＣＣＳＤＳ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅｓ
ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃ ｓｅｔ ｉｓ ｓｕｉｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍａｔｉ￣
ｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｕｐｏｎ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ＲＳ ｓａｔｅｌ￣
ｌｉｔｅ ｄａｔａꎬ ａｎｄ ｉｓ ａｂｌｅ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｔｏ ｔｈｅ ｏｐ￣
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Ｃａｎａｄｉａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｊｏｕｒｎａｌ Ｃａｎａｄｉｅｎ
Ｄｅ Ｔéｌéｄéｔｅｃｔｉｏｎꎬ ２０１０ꎬ ３６(５):５８３￣６０１.

[２０] ＬＩ Ｘꎬ ＪＩＡＮＧ Ｘꎬ ＺＨＯＵ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｋｎｉｆｅ￣ｅｄｇｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｏｎ￣ｏｒｂｉｔ ＭＴＦ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉ￣
ｃａｌ ｓｅｎｓｏｒｓ[ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓ￣
ｉｎｇꎬ ２０１０ꎬ ３１(１７１８):４９９５￣５０１０.

[２１] ＷＡＮＧ Ｔꎬ ＹＡＮ Ｇꎬ ＲＥＮ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｍｅｔｈｏｄｓ
ｆｏｒ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｏｎ￣Ｏｒｂｉｔ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｓｐｅｃｔｒｏｍ￣
ｅｔｅｒｓ[Ｊ] . Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ＆Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃ￣
ｔｉｏｎｓ ｏｎꎬ ２０１０ꎬ ４８(１１):３９２４￣３９３１.

[２２] ＫＩＭ Ｔꎬ ＫＩＭ Ｈꎬ ＫＩＭ Ｈ. Ｓ. Ｉｍａｇｅ￣Ｂａｓｅｄ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ａｎｄ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ＮＩＩＲＳ ｆｏｒ Ｈｉｇｈ￣Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ
Ｉｍａｇｅｓ [Ｊ] . Ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ａｒｃｈｉｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｐｈｏｔｏ￣
ｇｒａｍｍｅｔｒｙꎬ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｓｐａｔｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２００８ꎬ ３７(Ｂ１)ꎬ １￣４.

[２３] ＬＥＡＣＨＴＥＮＡＵＥＲ Ｊ Ｃꎬ ＭＡＬＩＬＡ Ｗꎬ ＩＲＶＩＮＥ Ｊꎬ ｅｔ
ａｌ. Ｇｅｎｅｒａｌ ｉｍａｇｅ￣ｑｕａｌｉｔｙ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ
ｉｍａｇｅｒｙ[Ｊ] . Ａｐｐｌ Ｏｐｔꎬ ２０００ꎬ ３９(２６):４８２６￣４８２８.

[２４] ＤＵＡＮ Ｓ Ｂꎬ Ｌｉ Ｘ Ｌꎬ Ｔａｎｇ Ｂ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌａｎｄ Ｓｕｒｆａｃｅ
Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｆｒｏｍ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｄａｔａ Ｃｏｌｌｅｃｔ￣
ｅｄ ｂｙ ａｎ Ｕｎｍａｎｎｅｄ Ａｅｒｉａｌ Ｖｅｈｉｃｌｅ ｏｖｅｒ ｔｈｅ Ｂａｏｔｏｕ
Ｔｅｓｔ Ｓｉｔｅ [Ｊ] . ＰＬＯＳ ＯＮＥ ８(６): ｅ６６９７２.

[２５] ＬＩ Ｓ Ｓꎬ ＣＨＥＮ Ｌ Ｆꎬ ＴＡＯ Ｊ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｎｄ
Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｕｓｉｎｇ ＨＪ￣１ ＣＣＤ
ｄａｔａ[ Ｊ] . Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ａｎｄ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ２０１１ꎬ
３１(２)ꎬ ５１６￣５２０.

[２６] ＥＳＫＩＣＩＯＧＬＵ Ａ Ｍꎬ ＦＩＳＨＥＲ Ｐ Ｓ. Ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｍｅａｓ￣
ｕｒｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ [Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ. ｏｎ Ｃｏｍ￣
ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓꎬ １９９５ꎬ ４３(１２)ꎬ ２９５９￣２９６５.

[２７] ＷＡＮＧ Ｈ Ｎꎬ ＺＨＯＮＧ Ｗꎬ ＷＡＮＧ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ

ｏｆ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｆｏｒ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｉｍａｇｅ Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｊｏｕｒ￣
ｎａｌ ｏｆ Ｉｍａｇｅ ａｎｄ Ｇｒａｐｈｉｃｓꎬ ２００４ꎬ ９(７)ꎬ ８２８￣８３１.

[２８] ＣＲＥＴＥ Ｆꎬ ＤＯＬＭＩＥＲＥ Ｔꎬ ＬＡＤＲＥＴ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ
Ｂｌｕｒ Ｅｆｆｅｃｔ:Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ａｎｄ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ Ｎｅｗ Ｎｏ￣
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ Ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ Ｂｌｕｒ Ｍｅｔｒｉｃ [ Ｊ] . Ｈｕｍａｎ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｉｍａｇｉｎｇꎬ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ＳＰＩＥꎬ
２００７ꎬ ６４９２ꎬ ６４９２０Ｉ.１￣６４９２０Ｉ.１１.

Ａｕｔｈｏｒｓ’ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

ＬＩ Ｘｉａｏｈｕｉꎬ ｂｏｒｎ ｉｎ １９７１. Ｓｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｄ
ＢＳｃ ｉｎ １９９４ ａｎｄ ＭＳｃ ｉｎ １９９７ꎬ ｂｏｔｈ
ｆｒｏｍ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ａｎｄ Ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｃｈｉｎａ. Ｎｏｗ ｓｈｅ ｉｓ ａ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ
ｉｎ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ＲＳ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ
Ｏｐｔｏ￣Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ

Ｓｃｉｅｎｃｅｓ. Ｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｌｉｅ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｑｕａｌｉｔｙ ａ￣
ｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＲＳ ｄａｔａꎬ ＲＳ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ＲＳ ｄａｔａ ｃｏｍｐｒｅｓ￣
ｓｉｏｎ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｘｈｌｉ＠ａｏｅ.ａｃ.ｃｎ.

ＺＨＡＮＧ Ｊｉｎｇꎬ ｂｏｒｎ ｉｎ １９８６. Ｓｈｅ ｒｅ￣
ｃｅｉｖｅｄ ＭＳｃ ｉｎ ２０１３ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ
Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ＲＳ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏ￣
ｇｙꎬ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｏｐｔｏ － Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ. Ｎｏｗ ｓｈｅ
ｉｓ ａ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｓｓｉｓｔａｎｔ ｉｎ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ
ｏｆ Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ＲＳ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌ￣

ｏｇｙꎬ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｏｐｔｏ － Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ. Ｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｌｉｅ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｑｕａｌｉｔｙ ａ￣
ｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＲＳ ｄａｔａ.
Ｅ－ｍａｉｌ: ｚｈａｎｇｊｉｎｇ＠ａｏｅ.ａｃ.ｃｎ.

ＬＩ ｃｈｕａｎｒｏｎｇꎬ ｂｏｒｎ ｉｎ １９５６ꎬ ｍａｊｏｒ ｉｎ
ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. Ｈｅ ｉｓ
ｎｏｗ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔｏｒ ｏｆ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ
Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ＲＳ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏ￣
ｇｙꎬ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｏｐｔｏ － Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ. Ｈｉｓ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｇｒｏｕｎｄ ｓｙｓｔｅｍ

ｏｆ ＲＳ ｓａｔｅｌｌｉｔｅꎬ ｓｐａｔｉａｌ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ｄｉｓａｓｔｅｒ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｅｔ ａｌ.
Ｅ－ｍａｉｌ: ｃｒｌｉ＠ａｏｅ.ａｃ.ｃｎ.

２４



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ. ２ꎬ Ｎｏ. １ꎬ Ｍａｒｃｈ ２０１５

ＬＩＵ Ｙｉꎬ ｂｏｒｎ ｉｎ １９８７. Ｎｏｗ ｓｈｅ ｉｓ ａ
ｌｅｃｔｕｒｅｒ ｉｎ Ｈｅｎａｎ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ
Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ. Ｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｌｉｅ
ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ.
Ｅ－ｍａｉｌ: ｚｘｗｏｎｅ＠ｑｑ.ｃｏｍ.

ＬＩ Ｚｉｙａｎｇꎬ ｂｏｒｎ ｉｎ １９７７. Ｈｅ ｉｓ ｎｏｗ ａ
ｄｅｐｕｔｙ ｄｉｒｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ
Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ＲＳ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏ￣
ｇｙꎬ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｏｐｔｏ － Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ. Ｈｉｓ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ａｅｒｏｓｐａｃｅ
ｇｒｏｕｎｄ ｓｙｓｔｅｍ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｅａｒｔｈ

ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ.
Ｅ－ｍａｉｌ: ｚｙｌｉ＠ａｏｅ.ａｃ.ｃｎ

ＺＨＵ Ｊｉａｊｉａꎬ ｂｏｒｎ ｉｎ １９８２. Ｓｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｄ
ＭＳｃ ｉｎ ２００６ ｆｒｏｍ Ｘｉ’ ａｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ
Ｏｐｔｉｃｓ ａｎｄ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ｏｆ Ｃｈｉ￣
ｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ. Ｎｏｗ ｓｈｅ ｉｓ
ａｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒ ｉｎ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｑｕａｎ￣
ｔｉｔａｔｉｖｅ ＲＳ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ａ￣
ｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｏｐｔｏ － Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ

Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ. Ｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｌｉｅ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ
ＥＯ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｄａｔａｂａｓｅ ｄｅｓｉｇｎ.
Ｅ－ｍａｉｌ: ｊｊｚｈｕ＠ａｏｅ.ａｃ.ｃｎ

ＺＥＮＧ Ｘｉａｎｇｚｈａｏ ꎬ ｍａｌｅꎬ ｂｏｒｎ ｉｎ
１９８９. Ｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ＭＳｃ ｉｎ ２０１４ ｆｒｏｍ
Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ＲＳ Ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｏｐ￣
ｔｏ￣Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ. Ｎｏｗ Ｈｅ ｉｓ ａ ＰｈＤ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｉｎ
Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ＲＳ Ｉｎ￣

ｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｏｐｔｏ￣Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ Ｃｈｉ￣
ｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ. Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｌｉｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ＬｉＤＡＲ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ ＲＳ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｘｉａｎｇｚｈａｏ８９＠１２６.ｃｏｍ.
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