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摘  要 

文章提出了一种基于非负矩阵分解(NMF)和非采样剪切波变换(NSST)的图像融合方法。该方法通过将

NMF和NSST相结合来实现图像融合，以此提取图像的共性信息和结构信息，从而获得更清晰、自然、准

确的图像融合结果。具体地，我们使用NMF方法来分解多幅输入图像，并获取它们的共性部分和个性部

分。通过NMF的分解，原始图像可以表示为一个非负矩阵V的乘积，其中V包含原始图像的像素值，同时

包含若干列代表图像的基矩阵。在我们的方法中，共性部分对应于图像所共有的信息，而个性部分对应

于图像的个别特征。接着，我们使用NSST方法对共性部分和个性部分进行分解，以便获得不同尺度和方

向的图像信息。NSST是一种基于剪切波变换的多尺度分析方法，能够很好地保持图像的结构信息，并抑

制伪吉布斯现象。最后，将分别经过NSST处理的共性部分和个性部分进行融合，从而获得一幅整合了图

像的细节和特征的输出图像。该融合方法可以很好地处理不同类型、尺寸和分辨率的图像，并在处理复

杂情况时表现出良好的效果。为了验证所提出的方法的性能，我们在不同数据集上进行了实验，并与其

他常用的图像融合方法进行了比较。实验结果表明，我们提出的方法取得了良好的融合效果。因此，本

文所提出的方法在图像融合领域中具有广泛的应用前景。 
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Abstract 
This article proposes an image fusion method based on non-negative matrix factorization (NMF) 
and non-subsampled shearlet transform (NSST). The method combines NMF and NSST to extract 
the common and structural information of images, resulting in clearer, more natural, and accurate 
image fusion results. Specifically, we use NMF to decompose multiple input images and obtain 
their common and individual parts. Through the decomposition of NMF, the original image can be 
represented as a product of a non-negative matrix V, which contains the pixel values of the origi-
nal image and several columns representing the basis matrix of the image. In our method, the 
common part corresponds to the information shared by the images, while the individual part cor-
responds to the individual features of the images. Then, we use NSST to decompose the common 
and individual parts to obtain image information at different scales and orientations. NSST is a 
multiscale analysis method based on shearlet transform, which can preserve the structural infor-
mation of the image and suppress the pseudo-Gibbs phenomenon. Finally, we fuse the common 
and individual parts processed by NSST separately to obtain an output image that integrates the 
details and features of the image. This fusion method can handle images of different types, sizes, 
and resolutions well and performs well in processing complex situations. To verify the perfor-
mance of the proposed method, we conducted experiments on different datasets and compared 
them with other commonly used image fusion methods. The experimental results show that the 
proposed method achieves good fusion effects. Therefore, the method proposed in this article has 
a wide range of application prospects in the field of image fusion. 
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1. 引言 

在遥感影像融合中，由于成像传感器的物理限制，很多遥感卫星无法直接得到高分辨率多光谱图像 [1]。
为了得到更有信息量的多光谱图像，提高图像的解译精度及利用率，学者们融合全色图像和多光谱图像，

将全色图像中的空间信息和多光谱图像中的光谱信息相结合，获得高空间分辨的多光谱图像。全色与多

光谱遥感图像融合在特征提取、目标检测和分类等方面发挥着重要的作用。因此，怎样合理有效的进行

全色和多光谱图像融合也成为了遥感图像融合研究的重点和难题。 
当前遥感影像融合方法可分为以下几类：基于传统方法的融合：常用的算法包括算术平均法 [2]、加

权平均法 [3]、PCA 法 [4]、小波变换 [5]、多分辨率分析 [6]、高斯金字塔 [7]、非下采样剪切波变换

(Non-Subsampled Shearlet Transform, NSST)  [8]等。熊璋玺等 [9]提出了一种基于非下采样剪切波变换，将

区域清晰度加权与导向滤波有机地结合的遥感图像融合算法，在提升遥感图像空间分辨率的同时也非常

有效的保留了光谱信息。杨晟炜等 [10]将 IHS 和 NSST 相结合，将 RGB 图像变换到相关性最小的 IHS 颜

色空间，得到了光谱信息和空间细节更好的图像。Weiguo Wan  [11]提出了一种基于非下采样剪切波变换，

将 PCA 和 HIS 相结合的图像融合算法，提高了融合图像的空间分辨率，增强了空间细节，减少了光谱失
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真现象。孙岩等 [12]将 PCA 与 NSCT 使用不同的规则进行结合，再进行 PCA 逆变换和 NSCT 逆变换得到

融合图像，提高了融合图像的空间质量。符娇等 [13]将 PCA 和 NSST 相结合，利用加权最小二乘滤波获

得多尺度空间的细节信息，提高了融合图像的细节信息，同时有效避免了光谱失真。苗启广等 [14]首次提

出一种利用非负矩阵分解得到的融合图像的算法，该算法的适用性较高，并且能够更好地保留图像中的

边缘信息。李红等 [15]提出了一种在低分辨字典下获得光谱系数矩阵，使用稀疏非负矩阵分解(SNMF)的
融合方法，该算法稳定高，且融合图像具有更好的光谱信息和空间信息。 

基于深度学习的融合：该方法通过卷积神经网络(CNN)等深度学习技术，从数据中自动学习特征，

在保留图像细节信息的同时实现对遥感影像的融合和增强。常用的算法包括 U-Net  [16]、YOLOv5s  [17]
等。陈世权等 [17]提出了一种 YOLOv5s 和图像融合相结合的行人检测方法，引入 SENet 通道优化网络结

构，既保持了原算法的高实时性，也提升了融合图像的效果。蔺素珍等 [18]提出了一种基于深度堆叠卷积

神经网络的融合方法，利用高斯拉普拉斯滤波器和高斯滤波器作为首层网络的初始卷积核，利用 He K 方

法初始化其余层卷积核，得到的融合图像具有更高的对比度和清晰度。陈国洋等 [19]提出了一种无监督的

端到端的深度融合算法，利用方差加权的方式计算损失函数，将注意力机制引入到模型，提升了融合结果。 
传统方法和深度学习相结合的融合方法，例如 NSST-PCNN 算法、NSST-HIS 算法。沈瑜等 [20]把

NSST 与脉冲耦合神经网络相融合，构建显著性矩阵进行自适应加权融合，提高了融合图像的对比度，

更好的保留原始图像的细节信息。Kong WW 等 [21]使用 NSST 对源图像进行分解与重构，另外使用一种

神经元网络模型负责同尺度和方向上子图像的融合，融合结果在视觉效果和客观评价上都有显著提高。

杨艳春等 [22]提出 NSST 和 IFCNN 的图像融合方法，很好地保留图像的细节信息，减少伪影和噪声，具有

良好的视觉效果。本文将 NFM 与 NSST 相结合，提出了一种有效融合全色图像和多光谱图像的算法。 
本文贡献： 

1) 与小波算法、区域能量算法、HIS 算法、NSST-PCNN 算法和 NSST-PCA 算法五种融合方法进行

对比实验，本文采用了 5 种客观评价方法进行数据分析，验证了本文提出的算法的有效性及优越性。 
2) 本文使用 NSST 可以多个方向分解特性将全色图像和多光谱影像分解为高频和低频子带图像，低

频子带图像通过非负矩阵分解融合得到低频图像，高频子带图像经过参数自适应脉冲耦合神经网络

(PA-PCNN)融合得到高频图像，得到的低、高频图像再融合为分辨率高的遥感图像，有效的保留了遥感

图像的光谱信息和空间细节。 
3) 非负矩阵分解有效地减少了图像融合的空间和光谱失真现象，并挖掘了不同光谱波段之间的稀疏

性。本文提出了一种将 NFM 与 NSST 相结合的遥感图像融合算法，有效地保持原始图像的光谱信息和空

间信息。 

2. 相关工作介绍 

2.1. 非下采样剪切波变换 

NSST 是一种多尺度分析方法，它的主要目的是在保持图像结构信息的同时避免伪吉布斯现象。从

数学角度来看，NSST 可以被认为是剪切波变换(Shearlet Transform)的扩展版本，其基本思想是通过可分

离的滤波器组对图像进行多尺度分解。 
具体而言，NSST 分为两个阶段：多尺度分解和方向定位。其中，多尺度分解是通过对图像进行可

分解的非采样金字塔滤波器组 NSLP 分解来实现的。这种过程旨在保留图像中的结构信息，并且能够抑

制伪吉布斯现象。NSLP 采用非线性滤波器组对信号进行下采样，并利用逼近系数重建图像。此外，NSST
还使用了可分离的剪切波滤波器来实现方向敏感的处理。剪切波滤波器能够在不同方向上捕捉图像中的

局部结构，并将其表示为脊线和边缘。在方向定位阶段，NSST 使用了剪切波滤波器进行处理，以实现
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对边缘和曲线的高效率处理。剪切波滤波器是一种多尺度、多方向的变换，可以捕捉图像中的各个方向

上的结构信息，并对图像信号进行精确的分析。前者将图像分解为多个尺度，而后者则在图像上进行方

向定位。NSST 的多尺度和多方向分解过程如下图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Multi-scale and multi-direction decomposition process of NSST 
图 1. NSST 的多尺度和多方向分解过程 

 

NSLP 指非下采样拉普拉斯金字塔滤波器组，用于多尺度分解，SF 指剪切波滤波器，用于方向定位。

NSST 不仅具有多尺度特性，而且具有较强的平移不变性和方向敏感性。与其他方法相比，NSST 的剪切

波滤波器具有更好的局部化性质，因此能够更准确地表示图像中的边缘等细节信息。总体而言，NSST 是

一种具有很高应用价值的图像处理方法，已经在许多领域中得到广泛应用。该方法通过多尺度分解和方向敏

感的处理方式，能够更好地保留和表达图像的结构信息和细节信息，从而获得更高质量的图像处理结果。 

2.2. 非负矩阵分解 

非负矩阵分解是一种基于矩阵分析的方法，可以有效地提取不同图像等数据的主要特征信息。该方

法将原始矩阵分解为两个非负矩阵——基矩阵 W 和系数矩阵 H，并且它们的乘积能近似等于原始矩阵 V。
在分解过程中，假设矩阵 V 的每个元素均为非负数。如果存在噪音或误差，我们可以使用基矩阵 W 中每

一列的线性加权和来表示对应的列数据，以达到降噪效果。由于 W 和 H 矩阵受到非负约束条件，因此能

够学习到 V 中数据的局部属性，从而体现了局部代表整体的思想，W 和 H 的求解可以转化为最小化的目

标函数，其中基于欧氏距离的目标函数如下： 

( ) ( )( )22

1 1

M N

ij ijF
i j

E
= =

= − = −∑∑V WH V WH V WH 。 

2.3. 参数自适应脉冲耦合神经网络 

脉冲耦合神经网络(PCNN)模型是一种常用于图像处理的算法，但它包含了多个需要确定的参数，而

这些参数与最终的效果之间的关系并不明确。为了提高分类准确性和鲁棒性能，人们提出了自适应脉冲

耦合神经网络(PA-PCNN)模型。 
在 PA-PCNN 模型中，将每个像素作为一个神经元，并以该像素的灰度值作为其外部刺激。神经元

的内部活动项由耦合连接子系统和反馈输入子系统的信号相乘调制得到 U，然后与阈值 θ 进行比较。若

U > θ，则神经元被触发点火，Y = 1；否则，Y = 0。整个过程将不断迭代进行，直到满足某些条件为止。
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经过多轮迭代后，所有神经元点火的次数构成了一个点火映射图，图 2 可作为 PA-PCNN 模型的输出结

果。PA-PCNN 模型不仅保留了 PCNN 模型的重要特性，同时还具有更好的分类效果和鲁棒性能。 
 

 
Figure 2. Output process of PA-PCNN model 
图 2. PA-PCNN 模型的输出过程 

3. 所提算法 

 
Figure 3. Algorithmic process 
图 3. 算法处理过程 

 
本论文提出了一种新的融合算法，该算法充分利用了 NSST 的多尺度和 NMF 的效率优势，以获得具

有更高空间和光谱继承性的图像。该算法需要将红外图像和可见光图像输入到算法程序中。该算法包括

非下采样剪切小波变换算法、非负矩阵分解算法和参数自适应脉冲耦合神经网络(PA-PCNN)算法。NSST
将红外图像和可见光图像分解为高频和低频子带图像。低频子带图像通过非负矩阵分解进行融合，以获

得低频图像。高频子带图像通过参数自适应脉冲耦合神经网络进行融合，以获得高频图像。然后将获得

的低频和高频图像融合成高分辨率遥感图像。 
本过程使用的算法处理过程如图 3 所示，详细理解如下： 
1) 使用NSST算法分解可见光图像和红外图像，以获得低频子带图像 VA和 VB以及高频子带图像 ,i l

AH 、
,i l

BH ，j 和 l 分别是分解层数和第 j 层中的通道数； 
2) 获得的高频子带图像 ,i l

AH 和 ,i l
BH 使用参数自适应脉冲耦合神经网络(PA-PCNN)进行融合，以捕获

高频图像的边缘和细节，从而获得高频融合图像； 
3) 使用非负矩阵分解算法对低频子带图像 VA和 VB进行融合，以获得低频融合图像； 
4) 对高频融合图像和低频融合图像执行 NSST 逆变换，以获得融合图像。 

https://doi.org/10.12677/oe.2023.132008


曹继晴 等 
 

 

DOI: 10.12677/oe.2023.132008 68 光电子 
 

3.1. 低频融合部分 

NMF 是一种在图像处理和计算机视觉领域中广泛使用的方法。它可以将一个非负矩阵分解为两个或

多个较小的非负矩阵，从而更好地表示原始数据。在图像融合中，NMF 可以用于将两种或更多种图像结

合成一个新的图像。 
该方法的基本原理是将原始图像表示为两个矩阵的乘积 A = WH。 
其中矩阵 W 和 H 是非负的。矩阵 W 包括原始图像的空间信息，矩阵 H 则包括原始图像的特征信息。 
图像融合中，我们可以将两个不同的图像分别分解成两个非负矩阵，并利用它们的矩阵 W 和矩阵 H

来合成一个新的图像。合成的图像可以通过调整矩阵 W 和 H 中的值来控制原始图像的融合程度。因为两

个图像的像素值都是非负的，所以在这种方法中，非负性约束是非常重要。当我们使用使用非负矩阵分

解这种方法进行图像融合，就可以保证合成的图像也保持非负性。 
总体来说，非负矩阵分解在图像融合中的原理是通过将原始图像表示为两个非负的矩阵，然后使用

这些矩阵来合成一个新的图像。这种方法可以很好地保持原始图像的特征，并提供更大的控制来调整融

合程度。 

3.2. 高频融合部分 

高频图像使用参数自适应脉冲耦合神经网络(Parameter Adaptation Pulse Coupled Neural Network 
PAPCNN)融合。PAPCNN 不需要训练，仅通过迭代就可以捕获高频图像的边缘和细节。高频图像融合的

公式如下： 

( ) ( )high1 1, , 2, ,
high

high2

,
, otherwise

j j i jI T N T N
H

I
>= 


。 

其中， highI 是融合的高频图像， ( )1, ,i jT N 、 ( )2, ,i jT N 表示经过 N 次迭代后高频图像 1 和高频图像 2 中神经

元产生的点火次数。 high1I 、 high2I 为融合图像 1 与融合图像 2 的高频分量。最后，将融合的低频和高频图

像进行 NSST 逆变换，得到增强的融合图像。 

4. 实验结果与分析 

 
(a) 全色图像           (b) 多光谱图像           (c) 小波算法            (d) 区域能量算法 

 
(e) HIS 方法            (f) NSST-PCNN           (g) NSST-PCA             (h) 本文算法 

Figure 4. Image 1 original image and fused image 
图 4. Image 1 原始图像及融合图像 
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(a) 全色图像          (b) 多光谱图像         (c) 小波算法       (d) 区域能量算法 

 
(e) HIS 方法           (f) NSST-PCNN       (g) NSST-PCA          (h) 本文算法 

Figure 5. Image 2 original image and fused image 
图 5. Image 2 原始图像及融合图像 

 

 
(a) 全色图像          (b) 多光谱图像        (c) 小波算法        (d) 区域能量算法 

 
(e) HIS 方法          (f) NSST-PCNN        (g) NSST-PCA         (h) 本文算法 

Figure 6. Image 3 original image and fused image 
图 6. Image 3 原始图像及融合图像 

 

 
(a) 全色图像         (b) 多光谱图像         (c) 小波算法       (d) 区域能量算法 

 
(e) HIS 方法         (f) NSST-PCNN         (g) NSST-PCA         (h) 本文算法 

Figure 7. Image 4 original image and fused image 
图 7. Image 4 原始图像及融合图像 
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(a) 全色图像             (b) 多光谱图像             (c) 小波算法            (d) 区域能量算法 

 
(e) HIS 方法            (f) NSST-PCNN            (g) NSST-PCA             (h) 本文算法 

Figure 8. Image 5 original image and fused image 
图 8. Image 5 原始图像及融合图像 

 

 
(a) 全色图像            (b) 多光谱图像            (c) 小波算法            (d) 区域能量算法 

 
(e) HIS 方法             (f) NSST-PCNN           (g) NSST-PCA             (h) 本文算法 

Figure 9. Image 6 original image and fused image 
图 9. Image 6 原始图像及融合图像 

 

为了验证本文算法的可行性和有效性，实验选取了六组全彩图像和可见光图像进行融合。本文算法

与其他五种算法进行了比较，结果如图 4~9 所示。另外五种算法是小波算法、区域能量算法、HIS 方法、

NSST-PCNN 和 NSST-PCA。 
从图中可以看到，小波算法和 HIS 方法得到的图像整体较暗，但小波算法图像的结构信息较好，HIS

方法图像的空间结构信息损失较严重；区域能量算法得到的图像光谱信息保持较好，但图像边缘信息略

差；NSST-PCNN 方法得到的图像光谱信息保持较好，但图像有些失真；NSST-PCA 方法得到的图像边缘

较清晰，但是光谱较为失真；相比上述几种方法本文提出方法的图像的光谱信息和空间结构信息更优，

本文算法具有较好的融合效果。 
为了更好地评价图像的质量，本文采用 5 种客观评价指标对不同的图像进行客观评价，评价结果如

表 1 所示。5 种评价指标分别为熵值(Entropy, EN)、图像失真指数(NIQE)、平均梯度(Average Gradient, AG)、
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空间频率(Spatial Frequency, SF)和边缘强度(Edge Intensity, EI)。信息熵用于衡量融合图像的信息量，信息

熵越高，融合图像质量越好。图像失真指数用于衡量融合图像的失真程度，图像失真指数越小，融合图

像质量越好。平均梯度用于衡量融合图像的清晰程度，平均梯度越大，图像的清晰度越好，融合图像质

量越好。空间频率指图像灰度的变化率，空间频率越大，融合图像质量越好。边缘强度指可识别边缘相

对于背景的最小灰度差异，边缘强度越大，融合图像质量越好。为了更好地评价图像的质量，本文采用

五种客观评价指标对不同的图像进行客观评价。 
 
Table 1. Experimental results analysis table 
表 1. 实验结果分析表 

Image Fusion algorithm Entropy NIQE AG SF Edge Intensity 

Image 1 

小波算法 6.4912 4.4524 1.7436 5.1565 16.5052 

区域能量算法 7.0783 2.9336 2.6012 6.9481 25.0513 

HIS 6.2335 4.0445 1.5660 3.9483 15.1410 

NSST-PCNN 7.1449 3.9879 2.8807 7.0194 27.4858 

NSST-PCA 3.6515 7.2547 1.2486 4.9814 13.0837 

本文算法 7.3010 4.2651 2.8630 7.0764 27.5770 

小波算法 6.2433 4.6610 1.7338 7.0087 17.1580 

区域能量算法 6.6161 3.1152 1.9891 8.3067 19.9977 

Image 2 

HIS 4.1818 3.1040 1.0670 4.0428 10.7826 

NSST-PCNN 6.8714 2.9083 3.0848 10.5056 31.4374 

NSST-PCA 7.4515 2.7812 2.9205 10.2667 29.7926 

本文算法 6.8204 2.7658 3.1226 10.6218 31.7600 

小波算法 6.6754 5.4606 2.8211 8.8921 26.4762 

区域能量算法 6.5916 3.5244 2.6730 7.1133 26.5165 

Image 3 

HIS 3.3465 5.0281 0.8352 3.8696 8.1968 

NSST-PCNN 6.8302 3.7256 4.7352 12.7180 44.6942 

NSST-PCA 5.5434 4.0807 3.5839 11.1381 36.0091 

本文算法 6.7632 3.5852 4.2766 11.8921 40.7187 

小波算法 6.1207 7.0221 3.3907 9.0955 33.5338 

区域能量算法 6.6166 4.7011 4.4600 10.5767 46.7452 

Image 4 

HIS 5.8965 4.3761 3.1012 6.8335 31.2469 

NSST-PCNN 6.8433 5.2368 5.6377 12.1013 57.0954 

NSST-PCA 7.5585 4.7287 5.6531 12.1343 57.7140 

本文算法 6.7442 5.1832 5.6045 12.0485 56.8740 
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Continued 

 
小波算法 5.4931 7.2585 1.4010 4.2832 13.0725 

区域能量算法 6.6298 3.6267 2.3083 5.4610 22.3146 

Image 5 

HIS 5.2422 3.3221 1.2929 3.2646 12.3158 

NSST-PCNN 6.6967 3.3150 2.4566 5.6350 23.9037 

NSST-PCA 1.4492 10.1059 0.7185 6.2835 8.0254 

本文算法 6.2459 3.3051 2.2334 5.2483 21.9039 

小波算法 6.1893 5.2597 1.4324 3.8135 15.4488 

区域能量算法 6.7553 4.9497 1.9857 5.7196 21.6626 

Image 6 

HIS 4.7832 5.2258 1.0334 2.7785 11.2553 

NSST-PCNN 6.8977 4.9903 2.4920 6.2342 27.1580 

NSST-PCA 6.5882 4.9757 2.4672 6.3612 26.8745 

本文算法 6.6107 4.9282 2.3650 6.0036 11.2553 

 

从表 1 中可以看出，为了客观、公正地评价融合图像，使用了五个客观评价指标进行评价。所提出

的算法整体效果优于其他五种融合算法，这表明所提出的算法能够更好地突出图像的目标信息，更好地

保留源图像的轮廓、细节和纹理信息，并提高了融合图像的对比度和清晰度。 

5. 结论 

由于遥感图像无法同时兼顾光谱信息和空间信息，因此，图像融合是平衡两者以提高图像质量的关

键。传统的融合算法常常存在光谱失真、空间信息丢失或不适用于多个传感器等问题。为了上述问题，

本文提出了一种将 NFM 与 NSST 相结合的遥感图像融合算法，该算法可以有效地保持边缘和纹理等细节

信息。NSST 在分解后没有方向数限制，在细节提取方面表现出色，可以更好地稀疏表示图像并减少复

杂度。非负矩阵分解有效地减少了图像融合的空间和光谱失真现象，并挖掘了不同光谱波段之间的稀疏

性。与其他算法相比，本文算法是一种有效的融合算法。实验结果表明，该融合方法取得了良好的融合

效果。通过与其他图像融合方法进行主观与客观方面的评价比较，证明采用这种方法优于使用

NSST-PCNN 图像融合算法等其他几种方法，本文提出的融合算法将更多的空间细节信息保留了下来，

而且融合图像具有较强的可视性。 
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