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可见光与红外图像组 K-SVD 融合方法 

王志社，姜晓林，武圆圆，王君尧 
（太原科技大学 应用科学学院，山西 太原 030024） 

摘要：传统稀疏表示融合方法，以图像块进行字典训练和稀疏分解，由于没有考虑图像块之间的内在

联系，易造成字典原子表征图像特征能力不足、稀疏系数不准确，导致图像融合效果不好。为此，本

文提出可见光与红外图像组 K-SVD（K-means singular value decomposition）融合方法，利用图像的非

局部相似性，将相似图像块构造成图像结构组矩阵，通过组 K-SVD 进行字典训练和稀疏分解，可以

有效提高字典原子的表征能力及稀疏系数的准确性。实验结果表明，该方法在主观和客观评价上都优

于传统稀疏融合方法。 
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Visible and Infrared Image Fusion Based on Group K-SVD 

WANG Zhishe，JIANG Xiaolin，WU Yuanyuan，WANG Junyao 

(School of Applied Science, Taiyuan University of Science and Technology, Taiyuan 030024, China) 

Abstract: In the traditional image fusion method based on sparse representation, image blocks are used as 

units for dictionary training and sparse decomposition. The representation ability of dictionary atoms for 

image features is insufficient if the internal connection between the image blocks is not considered. 

Moreover, the sparse coefficients are inaccurate. Therefore, a fused image is not desirable. In view of the 

abovementioned problem, this paper proposes a fusion method based on the group K-means singular value 

decomposition (K-SVD) for visible and infrared images. Considering the image non-local similarity, this 

method constructs a structure group matrix using similar image blocks, and then, dictionary training and 

sparse decomposition are performed in the units of the structure group matrix by group K-SVD. Thus, this 

method can effectively improve the representation ability of dictionary atoms and the accuracy of the sparse 

coefficients. The experimental results show that this method is superior to the traditional sparse fusion 

method in terms of subjective and objective evaluation. 
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0  引言 

红外成像技术通过接收目标的红外辐射，将肉眼

不可见的红外辐射能量转化为电信号进行成像，可以

探测到隐藏目标或伪装目标，具有很好的抗干扰能

力，可以全天时全天候工作；可见光成像技术通过捕

捉物体的反射光进行成像，可以很好地获取物体的细

节信息、颜色信息和纹理特征[1-2]，但易受天气、光照

的影响。因此，可见光与红外图像具有较强的互补特

性，只有将这两类图像信息进行融合，综合两类图像

的互补信息，才能够有效提高成像系统的性能[3-4]。 

目前，可见光与红外图像融合方法大致可以分为

多尺度变换融合[5-6]、稀疏表示融合[7-11]、混合模型融

合[12-14]、拟态融合[15]、深度学习融合[16-17]等。多尺度

变换融合方法采用尺度变换数学模型描述图像特征，

采用相应的融合规则进行合并，得到最终的融合图

像。由于尺度变换数学模型往往对某一类图像特征敏

感，易造成融合图像信息缺失。稀疏表示融合方法利

用字典原子表征图像特征，通过合并稀疏系数重构得

到最终的融合图像。Yang 等[9]首次提出基于稀疏表示

收稿日期：2020-08-20；修订日期：2020-10-24. 
作者简介：王志社（1982-）男，副教授，博士，研究方向为红外图像处理、机器学习和信息融合。E-mail：wangzs@tyust.edu.cn。 
基金项目：山西省面上自然基金项目（201901D111260）；信息探测与处理山西省重点实验室开放研究基金（ISTP2020-4）；山西省“1331”工程重点创新

团队建设计划资助（2019 3-3）；太原科技大学博士启动基金（20162004）。 



第 43 卷 第 5 期          红 外 技 术              Vol.43  No.5 
2021 年 5 月                                    Infrared Technology                                       May  2021 

456 

的图像融合算法，随后，Yu 等[10]提出联合稀疏融合方

法，Liu 等[11]提出自适应稀疏融合方法，提高了稀疏融

合的效果。混合模型融合方法采用多种算法进行嵌入、

组合，如多尺度稀疏融合[12]、多尺度嵌入融合[13-14]等，

混合模型融合方法在一定程度上克服了单一融合方法

的局限性。拟态融合方法[15]是利用可见光与红外图像的

差异特征，驱动选择相应的融合算法，为图像融合方法

提供了新的研究思路。深度学习融合方法利用神经网络

自主学习图像特征，获得了较好的融合效果[16-17]。 

稀疏表示在过完备字典上对图像信号进行表示，

可以有效表征图像特征，是目前图像融合的热点之

一。但传统稀疏表示图像融合方法将图像分割成重叠

的块，字典训练及稀疏分解过程均以图像块为单位进

行，块与块之间是相互独立的，造成图像特征不能被

准确提取，融合效果较差[18]。图像中的局部位置和非

局部位置存在相似结构，这种特征被称为非局部相似

性，通过非局部相似性可以建立图像相似块之间的联

系。非局部相似性在图像去噪、图像去模糊等方面取

得较好效果[19-20]。 

可见光与红外图像融合就是要将两类图像的显

著特征进行有效合并，而实际上，图像中的显著特征

不仅与局部结构有关，还与图像非局部结构有关。从

两类图像的成像机理和成像特点可以看出，可见光图

像具有丰富的结构信息，图像块反映了局部的几何结

构，相似的结构在图像不同位置重复出现，具有非局

部结构相似性。而红外图像中，绝大多数为背景区域，

其灰度变化缓慢，背景区域的图像块之间存在较强相

关性，也具有明显的非局部结构相似性。为了直观显

示，如图 1 所示，通过计算图像结构块的相似性，在

可见光与红外图像分别自动选取了 7 个图像相似块，

并进行局部放大，可以看出，图像相似块具有明显的

非局部相似性，这也说明，可见光与红外图像的局部

位置及非局部位置上均存在结构相似的图像块。因

此，通过建立图像局部结构与非局部结构的内在联

系，将相似的图像块构建成图像结构组，以结构组代

替传统的图像块，利用结构组的重复结构和冗余信

息，通过对结构组进行字典学习和稀疏分解，可以使

字典原子和稀疏系数更有效地描述图像显著特征，从

而有效解决传统稀疏表示融合方法存在的问题。 

本文针对传统稀疏表示融合方法字典表征能力

不足，稀疏系数不准确的问题，通过非局部相似性建

立相似图像块之间的联系，以欧氏距离为度量准则，

依据图像的非局部相似性特征将相似图像块采用向

量化、矩阵化的方式构建为结构组矩阵，在此基础上，

构建组 K-SVD 训练模型，以结构组代替传统图像块，

优化结构组字典学习和稀疏分解问题，将源图像的相

似结构特征与融合过程充分结合。该方法建立了图像

块之间的内在联系，以结构组矩阵为单位进行字典训

练和稀疏分解，增强了字典原子的表征能力和稀疏系

数的准确性，提高了图像的融合性能。 

   

    
 (a) Visible image           (b) Infrared image 

图 1  可见光与红外图像非局部相似性示意图 

Fig.1  Schematic diagram of non-local similarity for visible and  

infrared images 

1  模型构建 

1.1  结构组矩阵构造 

结构组矩阵构造基于图像的非局部相似性特征，首

先采用滑动窗将源图分割成大小相同的图像块，然后根

据相似性度量准则，从图像的确定邻域内提取相似块，

对相似块采取向量化、矩阵化的方式构建成结构组矩

阵，用于字典训练和融合过程，具体过程如图 2 所示。 

1）图像块提取 

假设源图像 I1、I2 的大小均为 M×N 像素，采用

滑动窗，滑动步长为 1 像素，按照图中所示的轨迹，

自左向右、自上而下进行滑动。分别将源图像分解为

大小为 n×n 的(M－n＋1)·(N－n＋1)个图像块。 

2）结构组构建 

在 L×L 的邻域内，以欧式距离作为度量准侧，

计算每一个初始图像块 xi 最相似的 s 个图像块。将初

始图像块 xi与 s 个相似图像块构成一个结构组 Gi，这

样每个结构组中共有 s＋1 个图像块。对于 M×N 的

输入源图像，共有(M－n＋1)·(N－n＋1)个初始块，则

可以构建(M－n＋1)·(N－n＋1)个结构组。  

3）图像块向量化 

对于初始图像块，按照列向量的顺序，对图像块

进行逐像素排列，作向量化处理，可以得到图像块的

向量表示
2n

iv R ，i＝1, 2, …, (M－n＋1)·(N－n＋1)。 

4）结构组矩阵化：将结构组中的 s＋1 个图像块

作为矩阵的列进行组合，得到每个结构组对应的结构

组矩阵  2 1n s
i R  M ，i＝1, 2, …, (M－n＋1)·(N－n＋

1)。 
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……

s+1 patches

……

s+1 vectors  
图 2  相似结构组矩阵示意图 

Fig.2  Schematic diagram of similar structure group matrix 

1.2  组 K-SVD 字典训练模型 

假设信号 y∈Rn
，字典 D∈Rn×m

，当 m 大于 n 时，

称字典 D 为冗余字典。信号 y 可以表示为 y＝D或者

y≈D。∈Rm
为稀疏表示系数，中的多数元素为 0，

只有少数元素不为 0，称是稀疏的，y 可以在字典 D

上稀疏表示。因此，稀疏表示就是将信号表示为一个

冗余字典中少数原子的线性组合。由于实际应用中存

在噪声，当考虑噪声时，信号 y 在字典 D 上的稀疏表

示求解可以表示为： 
2

2 0,
arg min s.t.y


   

D
D        (1) 

式中： ny R 为信号向量；D∈Rn×m
（m＞n）为过完

备字典； 0 是 L0 范数，可以计算向量中非零项的个

数；≥0 是允许的误差阈值，预先设定。 

对于结构组矩阵 M，在对应的字典 D 上的稀疏表

示优化问题可以表示为如下的形式： 

 2

F 0,
arg min s.t. ,1 1i i s    

D A
M DA   (2) 

式中：  2 1n sR  M 为结构组矩阵；
2n LR D 为字典；

 1L sR  A 为系数矩阵；i 是系数矩阵 A 的第 i 列；F
表示 Frobenius 范数。 

在字典学习中，字典更新阶段是在系数矩阵 A 不

变的情况下，对字典 D 进行更新。可以表示为下面的

优化问题： 

  2

,

ˆˆ , =arg min s.t. 0
F

 ☉
D A

D A M DA A M   (3) 

式中：A☉M 是两个大小相同矩阵之间的 Schur 乘积。

掩膜矩阵 M 中只有 0 和 1 两种数值，通过 M＝{|A|

＝0}得到，也就是，如果 A(i, j)＝0 时，M(i, j)＝1，

其他的位置为 0。因此，A☉M 使得 A 中所有的零元

素保持不变。虽然式(3)中的优化问题比求解整个字典

简单，但是仍然是一个非凸的问题，求解困难。因此

采用块坐标下降法，固定 A 并采用 MOD 算法最小化 
2

F
M DA ，对 D 进行求解。之后固定 D 对 A 进行

更新，也就是通过解决下面的优化问题实现： 
2ˆ = arg min s.t. 0
F

 ☉
A

A M DA A M      (4) 

上式中的优化问题有一个封闭解，可以通过单独

对 A 中的每一列求解，并且在求解过程中，只更新每

一列的非零项，值为零的项保持不变，这样的优化问

题可以表示为： 

     
2

2
ˆ =arg min

i
i i i im


  D           (5) 

式中：Di 是 D 的子矩阵，包含在优化过程中参与表示

的字典原子。 ˆi 是系数矩阵 A 第 i 列中的非零位置。 

上述迭代算法先更新字典 D，后更新系数矩阵 A，

可以得到式(3)优化问题的近似解。组 K-SVD 算法对

迭代更新过程进行了改进，结构组矩阵 M 在字典 D

上的稀疏编码优化问题可以表示为： 

 
2

T

,
1

ˆˆ , =arg min

s.t. 1 , 0

n

j j
j F

j jj L





   


☉

D A
D A M d a

m a

      (6) 

式中：  2 1n sR  M 为结构组矩阵；dj是字典 D 的第 j

列；aj
T
是 A 的第 j 行；mj

T
是矩阵 M 的第 j 行，式中

mj⊙aj 是两个矩阵之间 Schur 乘积。采用块坐标下降

法，通过对矩阵    T T1j i i d ji j
   ☉E M d a m 进行

SVD 分解来更新(dj, aj)，j＝1, 2, …, L。掩膜矩阵

1 T
d jm 是一个秩为 1，大小为 n2

×(s＋1)的矩阵，由 d

个 mj
T
作为矩阵的行组成。掩膜矩阵有效地将

T
i ii j

X d a 相应的原子移除。 

2  融合方法 

可见光与红外图像组 K-SVD 融合方法如图 3 所

示，具体步骤如下： 
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图 3  融合方法总体框架 

Fig.3  The framework of proposed fusion method 

1）图像块提取：对于大小为 M×N 的输入源图

像 I1、I2，采用滑动窗技术，滑动步长为 1 像素，按

照从左到右、自上而下的轨迹遍历整幅图像。设图像 

块大小为 n×n，则可以分别提取源图像 I1、I2 的(M－

n＋1)·(N－n＋1)个图像块。 

2）结构组矩阵构建：对源图像 I1，在 L×L 的邻

域内，以欧式距离为度量准则，计算出初始图像块的

最相似的 s 个图像块，并进行块向量化、结构组矩阵

化处理，得到相应的结构组矩阵；对源图像 I2，每个

初始块对应的相似块与 I1 相同。 

3）训练样本选取及字典学习：从源图像中随机

选出 x 个初始块作为训练样本，采用组 K-SVD 字典

训练方法求解源图像对应的字典。  
4）稀疏系数求解：采用系数重用OMP（Orthogonal 

Matching Pursuit）算法，在得到的字典 D 上对源图像

对应的结构组矩阵  2 1
1

n s
i R  M ，  2 1

2
n s

i R  M ，i＝

1, 2, …, (M－n＋1)·(N－n＋1)进行稀疏分解，得到对

应的稀疏系数矩阵  1
1

L s
i R  A ，  1

2
L s

i R   A 。 

5）稀疏系数融合：1i(t)、2i(t)，t＝1, 2, …, s＋1

为系数向量，分别为稀疏系数矩阵 A1、A2 的第 t 列。

对应的稀疏系数向量采用绝对值取大的规则进行融

合： 

     
     

1 1 2

Fi

2 2 1

1,2, , 1
i i i

i i i

t t t
t s

t t t

  


  

   


   (7) 

最终得到融合系数矩阵 AFi。 

6）图像重构：将得到的系数矩阵 AFi 与字典 D 重

构得到融合结构组矩阵，对结构组矩阵进行逆变换得

到融合的图像块，之后将每一个图像块放回到对应的

位置，相同位置像素进行均值化，得到最终的融合图

像。 

3  实验结果及分析 

3.1  设定 

为了评价组 K-SVD 融合性能，实验采用 4 组可

见光与红外图像，分别为“UNcape”、“Kaptein”、

“Dune”和“Road”。对比的融合方法采用 3 种传统

的稀疏融合方法，分别为稀疏表示融合方法（Sparse 

Representation, SR）[9]、联合稀疏融合方法（Joint Sparse 

Representation, JSR） [10] 和自适应稀疏融合方法

（Adaptive Sparse Representation, ASR）[11]。评价指标

采用 Q0
[21]、Qw

[22]、Qe
[22]和 Qab/f

[23]四个评价指标。Q0

从图像的亮度、对比度和结构失真度来衡量融合图像

的退化程度，Qw描述源图像的显著信息转移到融合图

像的合并程度，而 Qe 和 Qab/f 主要描述源图像到融合

图像的边缘信息融合程度。评价指标数值越大，说明

融合效果越好。 

组 K-SVD 融合方法参数设定如下：①结构组构

造模型参数，图像块大小为 8×8，滑动窗大小为

40×40，滑动步长为 1 像素。②结构组稀疏模型参数，

训练样本图像块数量为 10000，相似图像块个数设定

为 19，字典大小为 64×256，字典原子稀疏度为 5。 

3.2  结果分析 

4 组可见光与红外图像的融合结果如图 4～图 7

所示，其中，(a)和(b)分别表示可见光与红外图像，(c)、

(d)、(e)分别是稀疏表示融合方法、自适应稀疏融合方

法和联合稀疏融合方法得到的融合图像，(f)是本文方

法得到的融合图像。 

图 4 为“Nato_camp”的融合实验结果。从图 4(a)

和(b)可以看出，红外图像行人目标位置清晰，背景信

息（如树木、道路和房屋等）细节不清楚，信息丢失

较为严重；而可见光图像中，道路、树木和房屋等背
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景信息清晰，但行人目标缺失，可以看出这两类图像

具有很大的互补性。图 4(c)是 SR 融合图像，可以看

出，融合图像的边缘信息较为模糊，纹理信息缺失严

重；图 4(d)是 ASR 融合图像，融合图像较好保留了两

类图像的主要互补信息，但依然存在图像边缘信息模

糊，存在一定的伪影现象；图 4(e)是 JSR 融合图像，

行人目标清晰，对比度较高，但融合图像存在过增强

现象，背景信息缺失严重。图 4(f)是本文方法的融合

图像，从结果可以看出，融合图像行人目标位置、轮

廓信息清楚，背景信息如树木、房屋、道路等保留较

好，图像整体视觉效果好于传统稀疏融合方法。 

   
(a) Visible                   (b) Infrared 

   
(c) SR                       (d) ASR 

   
(e) JSR                    (f) The proposed 

图 4  “Nato_camp”图像融合实验结果 

Fig.4  The experimental results of Nato_camp images 

图 5 为“Kaptein”的融合实验结果。图 5(a)和(b)

分别是可见光和红外图像，图 5(c)、(d)和(e)分别是

SR 融合图像、ASR 融合图像和 JSR 融合图像。从结

果可以看出，SR 融合图像虽然保留了红外图像的目

标信息，但图像背景细节信息丢失严重，例如地面、

树木等；ASR 融合图像视觉效果好于 SR 融合图像，

行人目标、背景信息较为清楚，但边缘信息较为模糊；

JSR 融合图像行人目标的对比度较高，但融合图像过

增强现象严重，如树木、门窗的边缘细节信息丢失。

图 5(f)是本文方法的融合结果，可以看出，融合图像

包含了两类图像的主要互补信息，行人、地面、树木

等细节信息清楚，视觉效果较好。 

图 6 和图 7 分别为“Duine”和“Road”的融合

实验结果。从实验结果来看，SR 和 ASR 的融合效果

相对较差，JSR 融合图像虽然对比度较高，但细节信

息丢失严重，本文方法的融合图像视觉效果较好，图

像中的细节信息及边缘轮廓信息保留完整。从主观视

觉来看，4 组实验结果评价结果一致。 

    

(a) Visible                   (b) Infrared 

    

(c) SR                       (d) ASR 

    

(e) JSR                     (f) The proposed 

图 5  “Kaptein”图像融合实验结果 

Fig.5  The experimental results of Kaptein images 

    
(a) Visible                   (b) Infrared 

    
(c) SR                        (d) ASR 
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(e) JSR                   (f) The proposed 

图 6  “Duine”图像融合实验结果 

Fig.6  The experimental results of Duine images 

    

(a) Visible                      (b) Infrared 

    

(c) SR                       (d) ASR 

    

(e) JSR                    (f) The proposed 

图 7  “Road”图像融合实验结果 

Fig.7  The experimental results of Road images 

4 组可见光与红外图像融合结果的客观评价指标

如表 1～表 4 所示，表 5 为客观评价指标的平均值。

从结果来看，对于“Kaptein”图像，本文融合方法获

得最好的融合效果；对于“Nato_camp”图像，本文

的融合方法在评价指标 Qw、Qe和 Qab/f获得最优的结

果，Q0 指标略低于 ASR 的结果；对于“Duine”和

“Road”图像，本文的融合方法在评价指标 Qw 和 Qe

获得最优的结果，而指标 Q0 和 Qab/f低于 ASR 方法，

这说明本文的融合方法在提取显著特征信息和边缘

信息保留方面效果较好，总体来看，本文的融合方法

优于传统的稀疏表示融合方法。 

表 1  “Nato_camp”图像融合客观评价指标 

Table 1  Objective evaluation index of Nato_camp images 

Method Q0 Qw Qe Qab/f 

SR 0.5857 0.7322 0.7151 0.3216 

ASR 0.5966 0.7617 0.7439 0.4673 

JSR 0.5649 0.7311 0.7140 0.3760 

The proposed 0.5926 0.7737 0.7556 0.4871 

 

表 2  “Kaptein”图像融合客观评价指标 

Table 2  Objective evaluation index of Kaptein images 

Method Q0 Qw Qe Qab/f 

SR 0.5759 0.7365 0.7193 0.2489 

ASR 0.5760 0.7659 0.7480 0.4206 

JSR 0.5445 0.7231 0.7062 0.3400 

The proposed 0.5794 0.7941 0.7755 0.4807 

 

表 3  “Duine”图像融合客观评价指标 

Table 3  Objective evaluation index of Duine images 

Method Q0 Qw Qe Qab/f 

SR 0.6426 0.8760 0.8555 0.2463 

ASR 0.6781 0.9247 0.9031 0.5604 

JSR 0.3215 0.7440 0.7266 0.2091 

The proposed 0.6750 0.9312 0.9094 0.4783 

 

表 4  “Road”图像融合客观评价指标 

Table 4  Objective evaluation index of road images 

Method Q0 Qw Qe Qab/f 

SR 0.6909 0.7994 0.7807 0.5101 

ASR 0.6941 0.8053 0.7865 0.6073 

JSR 0.6346 0.7763 0.7581 0.5210 

The proposed 0.6924 0.8099 0.7909 0.5815 

 

表 5  不同融合方法评价指标的平均值 

Table 5  The average evaluation for different fused methods 

Method Q0 Qw Qe Qab/f 

SR 0.6238 0.7860 0.7677 0.3276 

ASR 0.6358 0.8156 0.7965 0.5066 

JSR 0.5264 0.7436 0.7262 0.3544 

The proposed 0.6349 0.8272 0.8079 0.5053 

 

为了进一步对融合效果进行评价，采用两组名为

“Nato_camp”和“Duine”的图像序列进行实验。

“Nato_camp”图像序列为同一场景中 32 幅在时间上

连续的图片，“Duine”图像序列为同一场景中 23 幅
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在时间上连续的图片。采用 Q0、Qw、Qe和 Qab/f对融

合效果进行评价。将得到的评价指标绘制为曲线图进

行对比，具体的绘制方法为：分别将 4 种融合方法的

Q0 值绘制为曲线，并将这 4 条曲线整合到同一幅图像

中；另外 3 种评价指标曲线图的绘制方法与 Q0 相同。 

图 8 和图 9 分别为图像序列“Nato_camp”和

“Duine”对应的曲线图。如图 8 所示，(a)、(b)、(c)、

(d)分别为评价指标 Q0、Qw、Qe和 Qab/f对应的曲线图。

每幅图中，点状曲线对应 SR 方法的评价指标，圈型

曲线对应 ASR 方法，块状曲线对应 JSR 方法，叉型

曲线对应本文提出的方法，右下角为图像序列不同融

合方法对应评价指标的平均值。通过两组分析曲线可

知：在图 8 中本文方法的 Q0 值低于 ASR 方法，Qw、

Qe和 Qab/f值均为最高；在图 9 中本文方法的 Q0、Qw

和 Qe值略低于 ASR 方法，Qab/f值为最高。 

因此，通过对 4 组可见光与红外图像及两组图像

序列进行融合实验，结合主观视觉效果和客观评价指

标对实验结果判断，本文方法与另外 3 种方法相比，

融合效果最好。 

4  结语 

本文提出了可见光与红外图像组 K-SVD 融合方

法，利用图像非局部相似性，以欧式距离为度量准则，

构建图像结构组矩阵，以结构组代替传统的图像块，

在此基础上，研究了组 K-SVD 的稀疏分解模型，以

结构组矩阵作为训练样本，构建学习字典，并进行组

稀疏分解，采用绝对值取大的合并规则进行合并，得

到最终的融合图像。实验结果表明，该方法可以有效

提取图像的显著特征信息，减少边缘特征信息丢失，

融合图像视觉效果较好，在主观和客观评价上，都优

于传统的稀疏表示融合方法。 

 

  

(a) Q0                                  (b) Qw 

  

(c) Qe                                     (d) Qab/f 

图 8  图像序列“Nato_camp”的客观评价指标 

Fig.8  Objective evaluation index of Nato_camp sequence 
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(a) Q0                                              (b) Qw 

  

(c) Qe                                            (d) Qab/f 

图 9  图像序列“Duine”的客观评价指标 

Fig.9  Objective evaluation index of Duine sequence 

 

4  结语 

本文提出了可见光与红外图像组 K-SVD 融合方

法，利用图像非局部相似性，以欧式距离为度量准则，

构建图像结构组矩阵，以结构组代替传统的图像块，

在此基础上，研究了组 K-SVD 的稀疏分解模型，以

结构组矩阵作为训练样本，构建学习字典，并进行组

稀疏分解，采用绝对值取大的合并规则进行合并，得

到最终的融合图像。实验结果表明，该方法可以有效

提取图像的显著特征信息，减少边缘特征信息丢失，

融合图像视觉效果较好，在主观和客观评价上，都优

于传统的稀疏表示融合方法。 
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