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ＡｓｉａｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＲｅｓｅａｒｃｈ２０１５，７（１）：５２－５６，６０
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ｓｅｔｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇｏｆＲＧＢ３ｂａｎｄｄａｔａｉｎｔｏｔｈｅｓｅｐａｒａｔｅｄＩＨＳｃｏｌｏｒ
ｓｐａｃｅ，ｔｈｅｎｏｎｅｏｆｔｈｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆＩＨＳｉｓｒｅｐｌａｃｅｄｂｙａｎｏｔｈｅｒ
ｂａｎｄｉｍａｇｅ，ａｎｄｔｈｅｆｏｕｒｔｈｂａｎｄｉｍａｇｅｇｏｅｓｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｉｍａｇｅｅｎ
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Ｆｉ＝Ｐａｎ×Ｍｉ／
３

ｉ＝１
Ｍｉ（ｉ＝１，２，３） （１）

ｗｈｅｒｅＦｉｉｓｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｂａｎｄｄａｔａａｆｔｅｒｆｕｓｉｏｎ；Ｐａｎｉｓｔｈｅ
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ｓｉｓ（ＰＣＡ）ｉｓｔｏｒｅｄｕｃｅｍｕｌｔｉｐｌｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｎｔｏｓｅｖｅｒａｌｉｎｔｅｇｒａｔ
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ＭＰＣＡ＝ＴＭ （２）
ｗｈｅｒｅＭＰＣＡｉｓｔｈｅｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ；Ｍｉｓｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏ
ｎｅｎｔｉｍａｇｅｄａｔａｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎ；Ｔｉｓｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｂｔａｉｎｅｄ
ｂｙｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｔｈｅｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｘｏｆｏｒｉｇｉｎａｌｍｕｌｔｉｂａｎｄｉｍａｇｅ
ｄａｔａ．

Ｔｈｅｉｎｖｅｒｓｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒｍｕｌａｉｓａｓｆｏｌｌｏｗｓ：
Ｆ＝Ｔ－１ＭＰＣＡ （３）
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ｐｅｒｆｏｒｍｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎｉｓｔｏｆｉｒｓｔｃａｒｒｙｏｕｔｓｔｒｉｃｔｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｈｉｇｈ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｓａｎｄｌｏｗｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｓ，ｏｎｔｈｉｓｂａｓｉｓｃｏｎｄｕｃｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｍｏｏｔｈｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｉｍａｇｅｓ，ａｎｄｐｕｔｔｈｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｓｔｈｅｍｅｄｉａｎｉｍａｇｅ．Ｔｈｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒｍｕｌａｉｓａｓｆｏｌｌｏｗｓ：

ＩＭＡＧＥＳＦＩＭ＝
ＩＭＡＧＥｌｏｗ×ＩＭＡＧＥｈｉｇｈ

ＩＭＡＧＥｍｅａｎ
（４）

ｗｈｅｒｅＩＭＡＧＥｌｏｗｉｓｔｈｅｉｍａｇｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｒｅｓａｍｐｌｉｎｇｏｆｌｏｗｒｅｓｏｌｕ
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ｔａｉｎｅｄｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｍｏｏｔｈｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎ
ｏｆｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｓ；ＩＭＡＧＥｈｉｇｈｉｓｔｈｅｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅ．
２．１．５　 ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ．ＴｈｅＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓｔｏｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｉｚｅｔｈｅｍａｔｒｉｘｏｒｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｍａｇｅｓ
ｔｏｅｌｉｍｉｎａｔｅｒｅｄｕｎｄａｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｋｅｙｓｔｅｐｓａｒｅａｓｆｏｌ
ｌｏｗｓ［１５］：（ｉ）ｕｓｉｎｇｌｏｗｓｐａｔｉａｌｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓｔｏ
ｓｉｍｕｌａｔｅｔｈｅｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｓ；（ｉｉ）ｕｓｉｎｇｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｅｄ
ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｓａｓｔｈｅｆｉｒｓｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔｏｆＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｏｃａｒｒｙｏｕｔｔｈｅＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆ
ｓｉｍｕｌａｔｅｄｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｂａｎｄｉｍａｇｅｓａｎｄｌｏｗｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｓ；
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