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基于稀疏编码的红外显著区域超分重建算法
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摘要：由于红外光学衍射限和红外探测器的局限，得到的红外图像噪声相对偏大，分辨率偏低。对红外图像进行超

分辨率重建可以提高图像分辨率，但同时又会增强背景噪声。针对此问题，提出了基于稀疏编码的红外显著区域

超分重建算法，将超分重建和显著度检测相结合，可以提高目标分辨率并降低背景噪声。首先采用双层卷积提取

图像特征，并自适应选择图像信息熵较大的图像块用于训练联合字典。然后利用稀疏特征计算显著度获取显著区

域，再将显著区域用训练好的字典进行超分辨重建，与目标无关的背景区域采用高斯滤波。实验结果显示改进的

重建算法在同等条件下重建效果优于重建模型ScSR和SRCNN，图像信噪比提高3~4倍。
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Abstract：Due to the limitations of infrared optical diffraction and infrared detectors，the noise of infra‐
red images is relatively large and the resolution is low. Super-resolution reconstruction of infrared im‐
ages improves image resolution，but at the same time enhances the noise of background. Aiming at
this problem，a salience region super-resolution reconstruction algorithm for infrared images based on
sparse coding is proposed. By combining the saliency detection and the super-segment reconstruction，
it improves the target definition and reduces the background noise. Firstly，image feature is extracted
by double-layer convolution，and image patches with large entropy are adaptively selected for training
the joint dictionary. Sparse features are used to calculate the saliency to obtain salient regions，which
reconstructs image patches in saliency region by the trained dictionary while the background region
adopts Gaussian filtering. Experimental results show that the improved reconstruction algorithm is bet‐
ter than ScSR and SRCNN under the same conditions. The image signal-to-noise ratio is increased by
3-4 times.
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引言

红外成像是对物体辐射和反射的红外射线进

行感知和成像的技术。红外目标探测和识别技术

利用目标与环境的红外辐射差异，红外辐射具有温

度灵敏度高、动态范围大、昼夜可见等多种优点，在

军事和民用领域均获得了广泛的应用。然而由于

红外光学衍射限和红外探测器的局限性导致大多

数红外图像分辨率较低、灰度层次不分明、细节较

模糊、视觉效果较差，影响后续的目视解译、目标识

别等图像的应用。通过超分重建的方法可以提高

红外图像的分辨率［1-2］，对红外图像的目视解译、目

标识别［3］等一系列的应用都具有重要价值。

超分辨率重建［4］是通过单帧或多帧的低分辨率

图像来重建高分辨率图像的技术。根据重建原理、

变换空间、输入图像的数目，超分重建的方法可以

按照三种分类方式来划分（图 1）。根据空间变换可

以分为频率域重建和空间域重建。根据输入图像

数目分类，可分为单帧和多帧图像重建。根据重建

原理可分为基于插值、基于前向观测模型以及基于

学习的重建。

随着机器学习技术的成熟，基于学习的超分重

建方法成为现在单幅影像重建的主要手段。其基

本思想是：选择不同特征的高分辨率图像作为训练

集，让这些训练图像经过退化得到低分辨率图像，

然后通过学习算法建立高、低分辨率图像之间的映

射关系，利用这种关系来指导高分辨率图像的复原

工作。2002年，Freeman［5］等人最早提出了基于样本

的超分辨率重建方法。其学习过程是首先将高低

分辨率图像进行分块，然后利用马尔可夫随机场建

立高低分辨率图像块之间的概率转换模型和高分

辨率邻近块之间的概率转换模型，从而将低分辨率

图像转化成高分辨率图像。2004年，Chang［6］最早引

入了基于邻域嵌入的超分辨率重建方法。此方法

假设高低分辨率图像块的特征空间内具有相同局

部几何结构的流形，从而进行超分重建。相比于基

于样本的方法，需要较少的训练样本，且具有一定

的抗噪能力。2010年，Yang［7］等人提出基于稀疏信

号表示的单幅图像超分辨率算法，通过为低分辨率

和高分辨率图像共同训练联合字典，用低分辨率的

稀疏编码重建出高分辨率图像。2014年 Dong［8］运
用卷积神经网络对单幅图像进行超分辨重建

（SRCNN），相比于以往的算法重建图像的视觉效果

得到了明显提升，但是训练样本需求量大，小样本

容易出现过拟合现象。2016年Wu［9］等运用多特征

字典对遥感影像进行重建，得到了比传统字典重建

效果更好的结果，但是多字典训练计算量增加，大

大降低重建效率。

本文在近些年研究的基础上，针对传统红外图

像超分的重建效果不佳，噪声抑制效果差等问题，

提出了基于区域显著度的红外目标图像超分重建

算法。借鉴深度学习多个卷积层的思想，改进了稀

疏编码的特征提取过程，并在构建字典时自适应筛

选特征块，提高了重建的效率。然后用图像的稀疏

特征计算显著度得到显著性区域，将显著区域进行

字典重建，背景区域采用高斯滤波，本方法解决了

超分重建无法抑制噪声的缺点，提高了图像信

噪比。

1 基于稀疏编码的超分辨率重建

基于学习的超分辨率重建算法是通过学习的

手段将低分辨率图像重建成相同内容的高分辨率

图像。重建的关键在于如何学习到图像从低分辨

率到高分辨率的过程，这个过程可以看作图像降质

的逆过程。图像的降质模型可以描述为：

Y = HBX ，（1）
其中X(X ∈ RNL )是高分辨率（HR）图像，Y就是 X下

采样和模糊后低分辨率（LR）图像。N是 LR图像的

大小，NL是HR图像的尺寸。扩大倍数是 L。H代

表下采样操作，B是模糊操作。稀疏表示（sparse-

图1 超分重建方法分类

Fig. 1 classification of super-resolution reconstruction meth‐

od
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representation）［10］是一种信号的表示方法，通过一组

基或字典中少量非零元素的线性组合来描述信号，

其中非零系数揭示了信号的主要特征和内在结构。

Yang［7］等基于稀疏表示的理论，通过对LR图像块字

典和HR图像块字典的联合训练，强化LR图像块和

HR图像块稀疏表示的相似性，从而可以通过 LR图

像的稀疏表示结合HR字典重建出HR图像。具体

步骤如下：

首先对LR图像Y和HR图像X进行特征提取：

Yf = FL (Y) , （2）
Xf = FH (X) , （3）

将特征图像 Yf和 Xf分割成有一定重叠度的图像块

yi ( i = 1，2，...，c)和 xi ( i = 1，2，3，...，c)，所有的训练

图像块组成训练集{yi，xi}，i = 1，2，3...，M ，M是 LR
和HR图像块对的数量。通过K-SVD算法构建 LR
和HR超完备字典［7］，使得相同图像的高、低分辨率

图像块有相同的稀疏表示。高低分辨率图像稀疏

表示模型：

{ Dl,α } = arg minDl,a
 yi - Dlα 2

2 +∑i = 1
N λ αi 1, （4）

{ Dh,α } = arg minDh,a
 xi - Dhα 2

2 +∑i = 1
N λ αi 1, （5）

其中α是稀疏编码，λ是稀疏权重，Dl为低分辨率字

典，Dh为高分辨率字典。将式（4）和（5）合并，得到

联合优化模型：

{ D,a } = arg min {  y - Da 2
2 + λ a 1} , （6）

其中，X = [ Xh，Xl ]，D = [ Dh，Dl ]。训练中交替更新稀

疏编码和字典，首先初始化字典D求解训练样本对

对应字典的稀疏系数：

a = arg min
a

{  y - Da 2
2 + λ a 1} ，（7）

固定稀疏系数，更新字典：

D = arg min
D

{  y - Da 2
2} ，（8）

反复迭代直至收敛，得到训练好的联合字典。

图像重建阶段，先将测试数据 LR图像进行特

征提取，然后分割成一定重叠度的图像块 yi 可以用

字典Dl得到稀疏编码α∗，表示如下：

α*i = arg min {  yi - Dα 2
2 + λ α 1} ，（9）

从而用字典 Dh 可以通过稀疏编码 α∗ 得到重建图

像块 xih：
xi ≈ Dhα∗i . （10）

HR图像可以通过HR图像块 xi组合而成，重叠

区域取均值。

2 多层特征自适应字典训练

本文基于稀疏编码的超分重建方法对特征提

取和图像信息选择两方面进行改进。首先将红外

高分辨图像进行下采样，再将图像用双三次插值法

生成原图同大小的图像，得到的图像和原始图像作

为 LR图像和HR图像训练集。图像特征提取是联

合字典训练和图像重建的关键，图像特征代表了图

像的主要信息。Yang的算法是采用一阶梯度和二

阶梯度进行特征提取，这种方法在提取复杂图像特

征时会损失一些特征信息。本文改进了特征提取

方法，对图像进行双层特征提取。首先用拉普拉斯

卷积核提取图像边缘特征，再用一阶梯度和二阶梯

度算子获取图像不同方向的梯度特征。拉普拉斯

算子对图像中物体的边缘提取效果十分有效，然后

水平和竖直方向的一阶和二阶梯度算子将拉普拉

斯线性特征又分成四种特征信息，从而获得图像更

多的边缘和纹理特征，增强特征的差异性，使得重

建效果有明显提升。从图 2可以看出双层特征提取

比单一特征提取的特征要丰富很多。

将提取特征后的图像按一定重叠度分割成特

征图像块，并将HR图像和LR图像的特征图像块配

对。为了提高训练效率对图像块进行自适应筛选。

图 2 不同卷积核的特征提取结果 (a)原图，(b)拉普拉斯，(c)

拉普拉斯和水平一阶梯度，(d)拉普拉斯和竖直一阶梯度，(e)

拉普拉斯和水平二阶梯度，(f)拉普拉斯和竖直二阶梯度，(g)

水平一阶梯度，(h)竖直一阶梯度，(i)水平二阶梯度，(j)竖直二

阶梯度

Fig. 2 Feature extraction results of different convolution ker‐

nels: (a) original，(b) Laplacian，(c) Laplacian + horizontal

gradient，(d) Laplacian + vertical gradient，(e) Laplacian +

horizontal second gradient，（f）Laplacian + vertical second

gradient，(g) horizontal gradient，(h) vertical gradient，(i) hori‐

zontal second gradient，(j) vertical second gradient.
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分类字典［11］是基于稀疏重建原理针对于遥感图像

常用的重建方法之一，由于遥感图像的地物复杂度

高且训练集数量有限，训练出的字典具有一定的不

完备性，重建图像会损失一部分细节信息，使得重

建图清晰度不高。分类字典通过建立不同种类的

字典，分类处理信息，使字典的表达精度更高。分

类字典方法可分为基于空间域的分类和频率域的

分类，空域方法是针对图像中不同的物体构建不同

类别的字典进行重建，频率域方法是将图像映射到

频率空间中将高、中、低频的信号分离出来分别训

练不同种类的字典。这些方法虽然提高了重建效

果，但是使得计算时间成倍增加。本文借鉴分类字

典的方法，将高频字典应用于显著区域图像重建，

根据显著度原理，目标普遍是高频信息，所以只将

图像中的高频部分用于字典训练。

计算每一个HR特征图像块的熵（entropy），图

像熵（image entropy）是一种特征的统计方式，反映

了图像平均信息量的大小。为了简化计算，本文采

用一维熵来表达图像块灰度信息量，其计算公

式为：

H = -∑
i = 0

255
pi log pi ，（11）

其中 pi是某个灰度在该图像块中出现的概率；再用

K-means聚类算法将不同熵值的图像块分为两类，

K-means是一种非监督分类方法，首先随机的产生

聚类中心；计算任意样本点到聚类中心的距离，归

类到最小距离的聚类，迭代多次；每次迭代更新聚

类中心；然后经过多次迭代更新后使得聚类中心位

置变化低于设定阈值，就得到了聚类和聚类中心。

用此方法将图像块分为两类，图像熵值大的图像块

聚类作为训练数据集训练字典。

将筛选后的特征图像块灰度值矩阵代入联合

优化方程，首先初始化字典，然后利用正交匹配追

踪（Orthogonal Matching Pursuit ，OMP）算法解算优

化方程得到稀疏系数，使用奇异值分解（Singular
Value Decomposition ，SVD）更新字典原子，更新完

所有原子之后重新解算稀疏系数，如此交替更新字

典和系数，反复迭代直至收敛或达到预设的迭代次

数，构建出 LR和 HR的联合字典。训练流程图

见图3。
改进算法后，冗余的图像块被去除，信息量大

的图像块用于训练字典，计算效率明显提高。图像

4是字典的部分可视化图像，生成的稀疏字典的纹

理细节相比于改进前明显增多。

3 显著区域超分辨率重建

超分重建的可以提高图像分辨率，增强图像的

细节信息。对于噪声较强的红外图像来说，传统重

建方法不仅提高了图像的细节信息也增强了噪声

强度（如图 5），实际上并没有提高图像的质量。本

文改进传统的重建算法，在图像重建前加入了视觉

显著度对图像信息进行选择，将图像中显著区域的

图像块输入字典中进行超分重建，将非显著区域的

图像块进行高斯滤波。省去了图像中背景的重建

时间，重建后图像中的目标清晰度得到增强，背景

噪声受到了抑制。

视觉显著度检测（visual saliency detection）是指

通过智能算法模拟人的视觉特点，提取图像的显著

图3 字典训练流程

Fig. 3 Dictionary training process

图4 稀疏字典比较 (a)改进前；(b)改进后

Fig. 4 Comparison of sparse dictionary (a) before; (b) after

图 5 图像噪声对比（a）LR图像噪声，（b）超分重建扩大 4倍

后的图像噪声

Fig. 5 Comparison of image noise: (a) noise of LR image，

(b) noise of reconstruction image by 4 times
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区域。面对一个场景时人类会自动的对感兴趣区

域进行处理而选择性地忽略不感兴趣区域，这个感

兴趣区域被称为显著性区域。视觉显著性检测方

法可以分为两类［12］：自下而上（Bottom-up）的方法是

由图像本质特征引起的视觉注意；自上而下（Top-
down）的方法是由人的“认知因素”决定。本文采用

自下而上的视觉显著度方法，相比于其他的目标检

测算法有以下优势：不需要先验信息，只针对检测

场景进行分析；没有特定目标，可以将任意场景的

突出目标检测出来；实时性强，可用作视频中目标

检测。本文假设显著区域是目标区域，非显著区域

就是背景区域，显著性产生于视觉信息中独特信

息。本文根据视觉显著度的原理利用信息散度来

表示信息之间的差异性，通过计算信息散度来计算

显著度。显著区域超分重建的算法由三部分组成：

特征提取、信息散度计算和分区域重建。

第一步：稀疏特征提取。亮度、颜色、方向、纹

理等特征都可以作为显著性的判断依据［13］。神经

系统接收某个信息时，只有少部分神经元有较强响

应，只占所有神经元的小部分，这种特性叫做稀疏

性［14］。稀疏特征既表达了信息的主要内容又减少

了大量的冗余信息，可以保证信息高效的传递和存

储。基于上述理论，本文提出一种显著度特征计算

的改进方法，利用训练好的稀疏字典模拟神经系统

对信息进行特征提取，代替传统的显著特征提取

方法。

首先将输入LR图像进行双线性插值放大 n倍，

然后对图像进行双层特征提取并按照一定的重叠

度分割成特征图像块。将特征图像块输入 LR字典

进行特征匹配得到稀疏编码，并获取稀疏特征

图像：

yi = DLαi ，（12）
Fsparse = yiαi -1 = DL ，（13）

根据式（13）我们可以通过稀疏编码在字典中得到

图像块的稀疏特征 Fsparse 。
第二步：信息散度计算。利用信息散度的计算

来获取整个图像局部区域的信息差异，从而来获取

图像的视觉显著性。视觉显著性是指在视觉信息

中具有的独特性和稀少性。图像中某个像元的显

著性不仅依赖于相邻像元，还由其他像元决定。假

设在某一数据集中，样本A发生的概率为 P (A)，代
表了观察者的先验知识，当一个新的样本D出现，先

验概率P (A)转化成了后验概率P (A|D)，代表了时间

A发生，D也发生的概率；这个过程可以通过贝叶斯

定理来表达：

P (A|D) = P (D|A)P (A)P (D) ，（14）
如果一个样本D很特殊，先验和后验概率之间会产

生巨大的差距，反过来讲，如果先验和后验概率差

异性不大，就代表了D没有特殊性。通过概率差异

性计算可以衡量样本 D的特异性也就是显著性。

K-L散度可以代表概率间的差异：

KL(P (A),P (A|D) ) = ∫A P (A)log P (A)
P (A|D) dA .（15）

依上文，假设一个像元的显著性来自于局部区

域和邻域的信息散度。以稀疏特征图中的每一个

像元为基本单位，将像元的邻域划分为两个部分，

中央区域C和周边区域 S，S远大于C。假设像元在

周边区域的出现概率是先验概率，在中央区域的出

现概率则视为后验概率。显著像元的C区域和 S区
域的信息会有差异，差异程度即为显著程度。

Pc = hist (pixel|pixel ∈ Rcenter ) ，（16）
Ps = hist (pixel|pixel ∈ Rsurround ) ，（17）

其中 hist表示局部像素的概率分布。Rc 代表中心区

域Rs代表周边区域。根据式（15），C和 S之间的信

息差异可以表达某一像元坐标为（x，y）的显著性：

SL (x,y ) =∑Ps log PsPc . （18）

第三步：分区域重建。将显著度归一化到［0，
1］，设定阈值为 0. 5，将显著度大于 0. 5的像素为显

著点，将包含 20%以上显著点的图像块标注为显著

区域图像块。将显著区域的图像块输入到 LR字

典，解算出稀疏编码。再将编码输入HR字典，匹配

得到HR图像块。将非显著区域图像块进行高斯滤

图6 基于稀疏特征的显著性算法

Fig. 6 Saliency algorithm based on sparse features
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波去噪，并和重建的HR图像块进行拼接融合，重叠

区域取均值，得到最终的显著区域超分重建图像。

显著区域超分辨率重建过程如下图所示：

4 实验结果

4. 1 改进稀疏编码超分重建

首先对改进的超分辨率重建方法进行实验。

训练数据集是用无人机拍摄的热红外高分辨率

（0. 1 m）图像裁剪后的图像（320×240），测试集是红

外目标影像数据集（324×256）。图像特征提取的第

一层是卷积大小为 7的拉普拉斯卷积层，第二层是

水平和竖直两个方向的一阶梯度和二阶梯度共 4个
卷积核。字典大小为 1024，图像块大小为 5×5。用

相同的训练集训练 SRCNN，并用同样的测试集进行

测试实验。

将缩小 4倍后的图像用双三次插值、ScSR、
SRCNN、本文方法超分重建扩大 4倍后和原图进行

对比，重建结果分别从定性和定量两方面进行评

价。从结果图看（图 9），本文方法重建的图像清晰

度明显优于双三次插值和 ScSR。从定量方面，本文

采用峰值信噪比（PSNR）和均方根误差（RMSE）两种

指标来进行比较：

MSE = 1
m∑i = 1

m ( yi - y∧ i
)2 ，（19）

RMSE = MSE ，（20）
PSNR = 20 × log10 ( (2n - 1)2MSE ) ，（21）

其中 yi代表原始图像第 i个像元的灰度值，y
∧
i
代表重

建后图像像元的灰度值，m为像元个数。

从表 1可以看出，在相同实验条件下本文方法

评价指标优于其它方法，其中 SRCNN算法重建后的

图像清晰度有明显提升，评价值也与本文方法接

近，但是重建图像中物体的几何特性发生了改变，

这是由于神经网络参数较多，用小样本训练会使得

普适性降低，产生过拟合的现象。SRCNN只是从视

觉效果上提高了图像的清晰度，但是会改变图像中

的信息，特别是一些高频的边缘特征，影响后续的

图像应用。所以从重建结果来看，本文改进稀疏编

码重建的效果优于另外三种超分重建方法。

图7 显著性区域选择超分重建过程

Fig. 7 The process of saliency regional selective super-reso‐

lution reconstruction algorithm

图8 训练集图像

Fig. 8 Training dataset

图 9 不同方法的重建效果比较 (a) LR 图像，(b)双三次插

值，(c)ScSR，(d)本文方法，(e)SRCNN，(f)原图

Fig. 9 Comparison of reconstruction by different algorithms

(a) LR image, (b) bicubic interpolation, (c)ScSR, and (d) pro‐

posed algorithm
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4. 2 显著区域超分重建

基于区域显著度的重建方法不仅可以提高目

标清晰度还可以抑制背景噪声。将红外测试图像

输入重建系统，系统首先计算显著度，实验设定中

心区域大小为 5，周边区域大小为 15，将显著度标准

化到［0，1］，阈值设为 0. 5，将显著度大于 0. 5的像元

标记，显著像元超过 20%图像块作为显著区域进行

超分重建，再对非显著区域进行高斯滤波并融合显

著图，最终得到了显著目标超分辨率图像（图 10）。

从图像上来看和 ScSR、SRCNN相比，目标区域清晰

度增强，背景噪声受到抑制。

相邻像素灰度变化程度体现图像的细腻度，清

晰图像相邻像元灰度变化波动，模糊图像相邻像元

变化平缓。在目标区域截取一条水平线，并计算像

素灰度值的梯度，折线图（图 11）显示本文方法重建

目标相邻像素波动程度明显高于另外两种方法。

为了验证本算法对红外目标图像噪声的抑制

效果，在低分辨率图像中加入了高斯噪声，并与传

统的噪声抑制方法：中值滤波、高斯滤波和双边滤

波进行比较，并计算信噪比（SNR）。信噪比是信号

和噪声的比值，是评价图像质量的标准之一，计算

公式如下：

SNR = k log10
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

∑
i = 1

M∑
j = 1

N

y ( i,j )2

∑
i = 1

M∑
j = 1

N

[ ]y ( i,j ) - y′( i,j ) 2

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú ,（22）

其中 y ( i，j )是原始图像，y′( i，j )是带有噪声的图像，

M和N代表了图像大小。

根据实验结果分析（图 12-13），低分辨率经过

基于稀疏字典的超分重建，信噪比有一定的提高，

SRCNN也提高了信噪比。双三次插值的噪声抑制

作用比以上两种超分重建的方法效果好，双边滤波

优于中值滤波和高斯滤波。区域显著度重建图像

的 SNR值比LR图像高 2-3倍，相比于其他方法重建

图像的信噪比最高，说明本文方法对背景噪声的抑

制优于传统的背景抑制方法。

5 结论

针对传统超分重建提高背景噪声的问题，提出

了一种基于稀疏编码的红外图像显著区域超分重

建算法。算法基于稀疏编码的原理，从特征提取和

图像块筛选两方面改进了稀疏字典重建方法。针

对红外图像背景噪声大，图像清晰度低等问题将显

著度算法和超分重建相结合，在重建时选择性的对

红外图像进行重建，增加了目标区域的分辨率，抑

制了背景噪声，有利于后续红外目标的检测和识

别。实验结果表明，该方法的重建效果优于 ScSR和

图 10 超分重建结果 (a) ScSR，(b) SRCNN，(c) 区域显著度

超分，(d) 显著图

Fig. 10 Results of super-resolution reconstruction (a)Yang al‐

gorithm, (b)SRCNN, (c) saliency-super-resolution, (d) saliency

map

图 11 相邻像素灰度梯度对比图，注：横坐标为图像像元的

横坐标值

Fig. 11 Contrast of gray gradient value of adjacent pixels

note: the x-coordinate is the x-coordinate value of the image

pixels

表1 不同方法的重建结果的指标比较

Table 1 PSNR and RMSE comparison of reconstruc⁃
tion results by different methods

PSNR
RMSE

双三次插值

30. 95
7. 22

ScSR
31. 39
6. 87

SRCNN
32. 10
6. 33

本文方法

32. 15
6. 29
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SRCNN，目标清晰度明显增强，背景噪声受到了有

效抑制，图像信噪比提升了 3~4倍，在工程应用方面

有重要价值。该方法也存在一定的缺陷：1. 显著区

域选择基于显著性检测，检测的准确率会直接影响

到图像的重建结果；2. 对噪声只起到一定的抑制作

用，并不能作为去除噪声的方法。改进方法有待进

一步研究。
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图 12 不同方法背景噪声抑制结果比较 (a) LR 噪声图像，

(b)稀疏超分重建(ScSR)，(c)SRCNN，(d)双三次插值(BI)，(e)

中值滤波(MF)，(f)高斯滤波(GF)，(g)双边滤波(BF)，(h)本文

方法(PA)

Fig. 12 Comparison of background noise suppression results

of different methods (a) LR noisy image, (b) ScSR, (c)

SRCNN, (d) bicubic interpolation(BI), (e) median filtering

(MF), (f) gaussian filtering(GF), (g) bilateral filtering(BF), (h)

proposed algorithm(PA)

图 13 不同方法的背景噪声抑制结果SNR比较，注：纵坐标

为图像信噪比（SNR）的值

Fig. 13 SNR comparison of background noise suppression

results of different methods. Note：the ordinate is the value

of SNR

395


