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基于盲估计和双边滤波的SAR图像稀疏降噪
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摘要  合成孔径雷达（SAR）在成像过程中由于固有成像机制的缺陷导致图像被乘性噪声污染，图像噪声对后续目标检

测识别等处理过程造成了阻碍。现有的去噪算法存在不能自适应估计噪声大小和对边缘保持效果不理想的问题，如何

自适应处理不同噪声水平的图像是一个研究难点。提出一种基于盲估计和双边滤波的 SAR 图像稀疏去噪算法。首先利

用双边滤波得到具有良好边缘保持特性的预处理图像；接着利用盲估计获取图像全域噪声水平，将其充当稀疏重建过程

中的残差阈值；最后利用稀疏编码和字典学习算法，用尽可能少的原子信息来表示图像，达到图像去噪的目的。实验结

果表明，结合了盲估计的稀疏重建算法不仅有效去除了图像噪声，使等效视数获得了显著提升，而且峰值信噪比和边缘

保持指数也有良好的表现，有效保留了原图的细节纹理信息。
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Abstract Synthetic aperture radar (SAR) images are contaminated by multiplicative noise during the imaging process 
because of flaws in SAR’s innate imaging mechanism; the image noise makes it difficult to analyze targets and detect 
changes.  Existing denoising algorithms cannot adaptively estimate the noise size, and the edge preservation effect is not 
ideal.  Additionally, it can be difficult to work out how to adaptively analyze images with different noise sizes.  As a result, 
this work proposes a sparse denoising algorithm for SAR images based on bilateral filtering and blind estimation.  First, 
bilateral filtering was employed to obtain preprocessed images with good edge-preserving properties, and then the blind 
estimation was utilized to determine the global noise level of the images, which acted as a residual threshold in the sparse 
reconstruction process.  To achieve the goal of image denoising, sparse coding and dictionary learning algorithms were 
employed for representing the image using the least amount of atomic information possible.  The experimental findings 
demonstrate that the sparse reconstruction algorithm combined with blind estimation not only effectively removes image 
noise and improves the equivalent numbers of looks, but also performs well for peak signal-to-noise ratio and edge-

preserving index, effectively preserving the detailed texture information of the original image.
Key words synthetic aperture radar; sparse representation; image denoising; blind estimation; bilateral filtering

1　引 言

合成孔径雷达（SAR）成像具有全地域、全天时、

全天候的运作能力，成像效果不受天气、地域和气候的

影响，因此 SAR 图像在军事领域和农业、林业、海洋研

究、地质勘测等民用领域应用广泛［1］。由于 SAR 固有

的相干成像机制，在成像时 SAR 图像会出现散斑噪

声，由于该噪声是在雷达工作时散射的相干回波的干
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涉引起的，通常被称为相干斑，它给后续图像分割、检

测、分类和目标识别等操作带来了很大困难。因此要

进行去噪处理，消除或抑制 SAR 图像中的相干斑噪

声，以便后续处理。在经典的去噪算法中，基于空域的

去噪算法最先被提出，常用的有 Lee 滤波［2］、Kuan 滤

波［3］、Frost 滤波［4］、双边滤波［5］、非局部均值（NLM）去

噪算法［6］等。Lee 滤波器和 Frost滤波器都是基于线性

散斑噪声模型的空间滤波器，本质是将当前窗口像素

点的加权平均作为中心像素点的估计值，滤波性能受

窗口的影响很大，较小的窗口会限制滤波效果，较大的

窗口则会对图像平滑过度而导致纹理细节信息丢失。

双边滤波使用空间距离和灰度距离来对像素点进行加

权，有很好的边缘保持能力，但是滤除噪声不够彻底。

NLM 去噪算法是近年来较为常用的空域滤波方法，充

分利用了图像中的冗余信息，由图像其他区域与它具

有相似邻域结构的像素加权平均得到当前窗口像素的

估计值，在去噪的同时能保持图像纹理细节信息，但是

NLM 去噪算法复杂度高，且在噪声较强的图像中不能

很好区分相似点和不相似点。Dabov 等［7］于 2007 年通

过对 NLM 滤波方法进行改进，提出了三维块匹配

（BM3D）算法，该算法充分利用了图像相似性，去噪效

果比较好。

和空域相比，在变换域处理噪声信号更容易实现，

常用变换域方法主要有小波变换［8］、Ridgelet 变换、

Curvelet 变换、Contourlet 变换［9］、Shearlet 变换［10］等算

法。小波变换是：噪声图像经小波分解后，噪声主要存

在高频小波分量上，因此通过对高频小波分量进行滤

波达到消除噪声的目的。对 SAR 图像进行去噪时，通

常先进行同态滤波，经过对数变换的相干斑噪声可视

作高斯噪声，通过阈值法进行去噪。但是小波变换在

高维变换中缺乏方向选择性，因此研究人员提出了多

尺度分析的方法，弥补了小波变换的不足，提出的方法

对二维图像的奇异性有较好效果。多尺度分析方法应

用边缘细节信息和曲线信息的优点，对图像中的曲线

有更“稀疏”的表达，提取具有多方向、多尺度特性的图

像特征，从而显著提高去斑性能［11-13］。Shearlet 变换是

具有 Curvelet 变换、Contourlet 变换优点的新型变换，

在边缘提取、目标检测等图像处理任务中发挥着作用，

对具有不确定类型噪声的真实噪声图像进行去噪时效

果不佳，空间特征分类联合非下采样剪切波变换

（NSST）方法取得不错的效果［14］。基于偏微分方程

（PDE）的去噪方法也有较多的应用［15］，大致可以分为

两类：基于变分偏微分方程的去噪方法［16］和基于扩散

偏微分方程的去噪方法。文献［17］提出了一种基于细

胞神经网络（CNN）的非线性扩散方程模型，用于去除

数字图像的加性噪声。CNN 的矩阵在迭代扩散过程

中充当边缘保持，确保了扩散过程的收敛。

近年来，基于图像稀疏表示理论［18-20］的方法得到

发展。SAR 图像这样的自然图像通常存在良好的稀

疏性。文献［21］提出了一种新颖的基于梯度的图像恢

复字典学习方法，该方法有效地将流行的全变分（TV）

和字典学习技术集成到同一框架中，能够有效地捕获

梯度图像中的局部特征，并且该方法可以看作是 TV
正则化的自适应扩展。文献［22］提出了非参数贝叶斯

字典学习图像去噪算法，该算法利用贝叶斯估计方法

得出图像噪声大小，解决了传统图像去噪算法需要预

先设定噪声方差的问题。由于不同图像噪声差异很

大，许多去噪方法只适用于图像噪声大小已知的情况。

本文基于图像稀疏表示去噪理论，结合双边滤波与盲

估计，提出了一种用于 SAR 图像去噪的新方法。首先

利用双边滤波对图像进行预处理，在保持边缘的基础

上对图像噪声进行初步滤除，减少噪声对后续字典的

影响；再通过盲估计算法估计出待处理图像的真实噪

声；最终利用正交匹配追踪（OMP）算法对稀疏字典进

行更新迭代，通过去除残差达到滤除噪声的目的。所

提算法利用了盲估计和稀疏表示，对未知噪声大小的

SAR 图像有良好的去噪效果。通过多个 SAR 图像场

景的实验结果可知，相比于传统算法，所提算法可以更

好地抑制相干斑噪声，且边缘信息保持更加优秀。

2　方法基本原理

2. 1　基于盲估计和双边滤波的稀疏降噪算法

利用双边滤波和稀疏去噪算法对 SAR 图像的相

干斑进行抑制，引入盲估计算法对 SAR 图像噪声水平

进行准确估计，利用稀疏重建方式去除图像中的噪声，

将这个过程称为基于盲估计和双边滤波的稀疏降噪算

法（SR-BBF）。图 1 为 SR-BBF 的流程。

SR-BBF 首先采用双边滤波对噪声图像进行预处
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图 1　SR-BBF 的流程

Fig.  1　Flow chart of the SR-BBF

理，计算出输入图像中每一个邻域像素点的空间系数

和灰度系数；接着生成权系数，然后进行加权求和，经

过双边滤波后得到了边缘保持较好的预处理图像；接

下来选择离散余弦变换（DCT）字典作为过完备字典，

对预处理图像进行分块，依次按照行和列生成新的矩

阵；同时利用盲估计算法估计出图像的噪声水平，接着

通过 OMP 算法计算稀疏系数，对字典进行迭代更新，

得到更新后的字典和稀疏编码；再利用更新稀疏编码

和盲估计出的噪声对图像进行稀疏重构，其中噪声被

当作残差丢弃，最终得到去噪后的图像。

所提算法创新之处在于充分利用并结合了双边滤

波边缘保持能力强和盲估计图像噪声估计准确的特

点。首先通过双边滤波进行初步处理，滤除一部分噪

声，得到预处理图像，此时图像噪声减弱，边缘细节也

得到了保持；通过盲估计算法得到图像的真实噪声水

平，将其充当稀疏重建过程中的残差阈值；最后利用

OMP 算法进行更新迭代，去除噪声残差。经过上述步

骤，SR-BBF 在保持图像边缘信息的同时也更大限度

地去除了噪声。

2. 2　双边滤波预处理

相比经典高斯滤波，双边滤波算法结合了像素灰

度相似性，充分考虑了图像空间信息和灰度信息，在对

同质区进行相干斑抑制的同时极大地保留了细节信

息。双边滤波的权函数是空间邻近度因子和灰度相似

性因子乘积的结果。引入权系数后，窗口像素点的加

权结果由空间邻近度和灰度相似性共同决定。假设 I
是噪声图像，Î为滤波后的图像，M ( x，y )表示以像素

( x，y ) 为中心的 ( 2N+ 1 )×( 2N+ 1 ) 空间邻域集合，

I ( x，y ) 表 示 M ( x，y ) 的 中 心 像 素 值 ，I ( i，j ) 表 示

M ( x，y ) 中 ( i，j ) 处 的 像 素 值 ， w ( i，j )=
w s ( i，j )w r ( i，j )

c
为双边滤波权系数，其中 w s ( i，j )=

e
-

|| i- x
2 + || i- y

2

2σ 2
s 是 空 间 邻 近 度 因 子 ，w r ( i，j )=

e
-

|| I ( i，j )- I ( x，y )
2

2σ 2
r 是灰度相似性因子，c是常数，则双边滤波

的表达式是

I ̂ ( x，y )=
∑

( i，j )∈Mx，y

w s ( i，j )w r ( i，j ) I ( i，j )

∑
( i，j )∈Mx，y

w s ( i，j )w r ( i，j )
。 （1）

由式（1）可以看出，权系数同时受空间邻近度因子

与灰度相似性因子两者的影响。空间邻近度因子随邻

域像素点与中心像素点空间位置的减小而增大，灰度

相似性因子随两像素灰度差值的减小而增大，将边界

值的灰度相似因子考虑进去后，整个权值变小。因此，

双边滤波在平滑噪声的同时，可以较好地保持图像边

缘和细节纹理区域。

2. 3　盲估计

双边滤波预处理后，得到预处理图像 Î，将噪声图

像模型表示为 Î = z + n，其中 z是未被噪声污染的原

始图像，n是图像中的噪声。经验证，基于块的噪声模

型估计技术［23］对 SAR 图像有比较准确的估计。该算

法从噪声图像中提取一组图像块，将窗口方法应用于

每个图像块，然后逐像素滑动，直到每个块被覆盖。最

终被选中的图像块重叠，每个块的模型是

Î i = z i + n i，  i= 1，2，3，…，M， （2）
式中：z i是大小为N× N的原始图像块；M是图像块的

数量；Î i表示被噪声污染的斑块；n i表示噪声，均值为

0，方差用 σ 2
n 表示。

利用主成分分析（PCA）［24］计算最小方差和协方

差矩阵的最小特征值相关的特征向量，可以得出矩阵

的最小方差，污染斑块 Î的协方差矩阵可表示为

ΣÎ = 1
M ∑

i= 1

M

Î i Î T
i 。 （3）

目标斑块的方差等于协方差矩阵的最小特征值，

由此可以推导出

λmin (Σ Î)= λmin (Σz)+ σ 2
n， （4）

式中：Σz 为原始斑块 z i（无噪声图像块）的协方差矩阵；

λmin (Σ ) 表示矩阵的最小特征值。假设协方差矩阵

λmin (Σz)的最小特征值为 0。理论上，噪声模型在各方

向上具有相同的功率，所有特征值及其功率谱都具有

相同的值。利用特征值为 0 的协方差矩阵 y的特征向

量，可以估计出噪声方差为

σ̂ 2
n = λmin (Σ Î)， （5）

此处得到的噪声估计方差 σ̂ 2
n 为整个图像的平均噪声，

在后面稀疏重建算法中当作重建图像的残差阈值。

2. 4　字典学习和稀疏去噪

近年来，稀疏域分析方法显示出在图像领域的自

适应学习和优化能力，尤其对大数据量、复杂环境的遥

感图像特别有效。稀疏表示是用较少的基信号的线性

组合来表达大部分或全部的原始信号的过程，这些信

号被称作原子，是从过完备字典中选出来的。信号在

不同的原子组合下有不同的稀疏表示［25］。噪声图像被

认为是由无噪图像和噪声合成的图像，因此稀疏表示

拥有去噪能力。无噪图像被认为是可稀疏的，可以通

过有限的原子来表示，而噪声是随机不可稀疏的，即不

能通过有限的原子表示。利用稀疏重建的方法是通过

提取图像的系数部分，再用这些稀疏系数来重构图像

进行去噪的。在重构过程中，噪声被当作原始图像和

重构图像之间的残差被丢弃，从而达到去噪的效果。

稀疏字典图像去噪方法中有多种字典可供选择，

如固定字典、学习字典和自适应字典。研究表明，学习

字典虽然有不错的效果，但是算法运行耗时过长，而且

相比于其他字典效果提升并不明显。本文使用含噪图
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理，计算出输入图像中每一个邻域像素点的空间系数

和灰度系数；接着生成权系数，然后进行加权求和，经

过双边滤波后得到了边缘保持较好的预处理图像；接

下来选择离散余弦变换（DCT）字典作为过完备字典，

对预处理图像进行分块，依次按照行和列生成新的矩

阵；同时利用盲估计算法估计出图像的噪声水平，接着

通过 OMP 算法计算稀疏系数，对字典进行迭代更新，

得到更新后的字典和稀疏编码；再利用更新稀疏编码

和盲估计出的噪声对图像进行稀疏重构，其中噪声被

当作残差丢弃，最终得到去噪后的图像。

所提算法创新之处在于充分利用并结合了双边滤

波边缘保持能力强和盲估计图像噪声估计准确的特

点。首先通过双边滤波进行初步处理，滤除一部分噪

声，得到预处理图像，此时图像噪声减弱，边缘细节也

得到了保持；通过盲估计算法得到图像的真实噪声水

平，将其充当稀疏重建过程中的残差阈值；最后利用

OMP 算法进行更新迭代，去除噪声残差。经过上述步

骤，SR-BBF 在保持图像边缘信息的同时也更大限度

地去除了噪声。

2. 2　双边滤波预处理

相比经典高斯滤波，双边滤波算法结合了像素灰

度相似性，充分考虑了图像空间信息和灰度信息，在对

同质区进行相干斑抑制的同时极大地保留了细节信

息。双边滤波的权函数是空间邻近度因子和灰度相似

性因子乘积的结果。引入权系数后，窗口像素点的加

权结果由空间邻近度和灰度相似性共同决定。假设 I
是噪声图像，Î为滤波后的图像，M ( x，y )表示以像素

( x，y ) 为中心的 ( 2N+ 1 )×( 2N+ 1 ) 空间邻域集合，

I ( x，y ) 表 示 M ( x，y ) 的 中 心 像 素 值 ，I ( i，j ) 表 示

M ( x，y ) 中 ( i，j ) 处 的 像 素 值 ， w ( i，j )=
w s ( i，j )w r ( i，j )

c
为双边滤波权系数，其中 w s ( i，j )=

e
-

|| i- x
2 + || i- y

2

2σ 2
s 是 空 间 邻 近 度 因 子 ，w r ( i，j )=

e
-

|| I ( i，j )- I ( x，y )
2

2σ 2
r 是灰度相似性因子，c是常数，则双边滤波

的表达式是

I ̂ ( x，y )=
∑

( i，j )∈Mx，y

w s ( i，j )w r ( i，j ) I ( i，j )

∑
( i，j )∈Mx，y

w s ( i，j )w r ( i，j )
。 （1）

由式（1）可以看出，权系数同时受空间邻近度因子

与灰度相似性因子两者的影响。空间邻近度因子随邻

域像素点与中心像素点空间位置的减小而增大，灰度

相似性因子随两像素灰度差值的减小而增大，将边界

值的灰度相似因子考虑进去后，整个权值变小。因此，

双边滤波在平滑噪声的同时，可以较好地保持图像边

缘和细节纹理区域。

2. 3　盲估计

双边滤波预处理后，得到预处理图像 Î，将噪声图

像模型表示为 Î = z + n，其中 z是未被噪声污染的原

始图像，n是图像中的噪声。经验证，基于块的噪声模

型估计技术［23］对 SAR 图像有比较准确的估计。该算

法从噪声图像中提取一组图像块，将窗口方法应用于

每个图像块，然后逐像素滑动，直到每个块被覆盖。最

终被选中的图像块重叠，每个块的模型是

Î i = z i + n i，  i= 1，2，3，…，M， （2）
式中：z i是大小为N× N的原始图像块；M是图像块的

数量；Î i表示被噪声污染的斑块；n i表示噪声，均值为

0，方差用 σ 2
n 表示。

利用主成分分析（PCA）［24］计算最小方差和协方

差矩阵的最小特征值相关的特征向量，可以得出矩阵

的最小方差，污染斑块 Î的协方差矩阵可表示为

ΣÎ = 1
M ∑

i= 1

M

Î i Î T
i 。 （3）

目标斑块的方差等于协方差矩阵的最小特征值，

由此可以推导出

λmin (Σ Î)= λmin (Σz)+ σ 2
n， （4）

式中：Σz 为原始斑块 z i（无噪声图像块）的协方差矩阵；

λmin (Σ ) 表示矩阵的最小特征值。假设协方差矩阵

λmin (Σz)的最小特征值为 0。理论上，噪声模型在各方

向上具有相同的功率，所有特征值及其功率谱都具有

相同的值。利用特征值为 0 的协方差矩阵 y的特征向

量，可以估计出噪声方差为

σ̂ 2
n = λmin (Σ Î)， （5）

此处得到的噪声估计方差 σ̂ 2
n 为整个图像的平均噪声，

在后面稀疏重建算法中当作重建图像的残差阈值。

2. 4　字典学习和稀疏去噪

近年来，稀疏域分析方法显示出在图像领域的自

适应学习和优化能力，尤其对大数据量、复杂环境的遥

感图像特别有效。稀疏表示是用较少的基信号的线性

组合来表达大部分或全部的原始信号的过程，这些信

号被称作原子，是从过完备字典中选出来的。信号在

不同的原子组合下有不同的稀疏表示［25］。噪声图像被

认为是由无噪图像和噪声合成的图像，因此稀疏表示

拥有去噪能力。无噪图像被认为是可稀疏的，可以通

过有限的原子来表示，而噪声是随机不可稀疏的，即不

能通过有限的原子表示。利用稀疏重建的方法是通过

提取图像的系数部分，再用这些稀疏系数来重构图像

进行去噪的。在重构过程中，噪声被当作原始图像和

重构图像之间的残差被丢弃，从而达到去噪的效果。

稀疏字典图像去噪方法中有多种字典可供选择，

如固定字典、学习字典和自适应字典。研究表明，学习

字典虽然有不错的效果，但是算法运行耗时过长，而且

相比于其他字典效果提升并不明显。本文使用含噪图
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像来训练自适应字典。相关实验表明，冗余的离散余

弦变换（DCT）字典有良好的分解能力，且算法总迭代

次数会明显降低，因此选择 DCT 字典作初始化字典。
D=

2
N

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
1
2 cos ( )1

2
π
N

⋯ cos é
ë
êêêê

ù
û
úúúú( N-1 ) 1

2
π
N

1
2 cos ( )3

2
π
N

⋯ cos é
ë
êêêê

ù
û
úúúú( N-1 ) 3

2
π
N

⋮ ⋮ ⋮
1
2 cos ( )2N-1

2
π
N

⋯ cos é
ë
êêêê

ù
û
úúúú( N-1 ) 2N-1

2
π
N

。

（6）
对字典中的向量进行归一化处理，即  d j = 1。

本 文 的 字 典 D 为 原 子 d j 的 集 合 ，即 { D = d j ∈ RN， 
  d j = 1， 1 ≤ j≤ N }，N为字典中原子的个数。在给

定字典的情况下，图像 Î可以被分解为字典中各原子

的线性组合：

Î = ∑
j= 1

N

αj d j + RM， （7）

式中：α ={αj， 1 ≤ j≤ N }是稀疏分解系数；RM是经过

M项逼近后的残差项。由于 D是过完备字典，稀疏分

解系数 α 不是唯一的，需要选取最为稀疏的那一组。

利用 L 0 范数可以得到

min α 0  s. t.  Î = ∑
j= 1

N

αj d j， （8）

式中： α 0 是 α的 L 0 范数，表示非零元素的个数。

对于噪声图像 Î，并不需要将其完全重构出来，达

到一定精度的稀疏逼近即可，基于 L 0 范数的非凸性，

该问题是一个非确定性多项式难（NP-hard）问题，解决

该问题的经典算法有正交匹配追踪（OMP）算法［26］、基

追踪（BP）算法［27］等。

稀疏重建［28］的核心是稀疏系数的字典迭代更新算

法。它能够丢弃残差，重建图像，达到去除图像噪声的

目的。本文使用的是 OMP 算法，该算法的基本思想

是：从字典矩阵 D中选择一个与矩阵 Î最匹配的原子，

得到稀疏系数，并将其加入新的字典，求出残差；接着

选择与残差最逼近的原子，重复上述操作，得到另一个

稀疏系数，将其加入新的字典；反复迭代，最终图像 Î
可以用这些原子的线性组合来表示；当达到迭代次数

或者残差值小于特定阈值时，即迭代完成。通过 OMP
算法，式（8）可以转换成

min α 0    s. t.   Î - Dα ≤ ε， （9）
式中：ε是最小残差值，ε= kσ 2，k是常数，σ 2 是噪声图像

全域噪声方差，即为盲估计噪声图像的结果，由式（5）
得 σ 2 = σ̂ 2

n。OMP 算法过程如下所示。

1）输入：字典矩阵 D，原始图像 Î，稀疏度K

2）初始化：残差 f0 = Î，索引集 Λ 0 = ∅，t= 1
3）循环执行条件 a）~e）

a）找出残差 f t和字典矩阵的列 d j内积中最大值

所对应的角标 λ，即 λt = arg max j= 1，…，N| f t- 1，d j |
b） 更新索引集 Λt = Λt- 1 ∪{λt}，记录找到的字

典矩阵中的重建原子集合 D t = [D t- 1，d λt ]
c） 由最小二乘法得到 αt = arg min t Î - D tα

2

2

d） 更新残差 f t = Î - D t α t，t= t+ 1
e） 判断残差大小是否满足  f t

2

2
≤ ε，若满足，

则迭代停止，重建图像成功；若不满足，则执行步骤 1）
4）输出：稀疏系数 α的逼近 αt。
通过步骤 1）~4），得到了更新后的字典 D t和稀疏

系数 αt，则重建后的图像 IR = D t α t。

3　SAR 图像去噪

3. 1　评价指标

为了对各组实验图像质量进行定量分析，利用峰

值信噪比（PSNR）、等效视数（ENL）、边缘保持指数

（EPI）和结构相似度（SSIM）这 4 个指标，从各个角度

来全面分析处理后图像的质量优劣。另外，为了评价

所提算法处理后图像的块效应，还使用了基于 Sobel
算子的块效应指数（BI）［29］来衡量块效应。

1） 峰值信噪比

eMSE = 1
mn ∑

i= 0

m- 1

∑
j= 0

n- 1

( )X --X
2
， （10）

rPSNR = 10lg Vmax X
2

eMSE
= 20lg Vmax X

eMSE

， （11）

式中：X 为输入图像。PSNR 越大，表示图像的质量

越高。

2） 等效视数

nENL = u2

σ 2 = 1
H ∑

h= 1

H

u2
h/σ 2

h， （12）

式中：u2 表示均值；σ 2 是方差；H是图像中感兴趣区域。

ENL 越大，代表图像越光滑，图像去噪效果越好。

3） 边缘保持指数

iEPI =
∑i= 1

m ′ ||GR1 - GR2
after filtering

∑i= 1
m ′ ||GR1 - GR2

before filtering

， （13）

式中：m ′ 为图像像元个数；GR1 和 GR2 分别为左右和上

下互邻像素的灰度值。边缘保持指数表示图像水平或

垂直方向边缘的保持能力，EPI 越高，意味着边缘保持

能力越强。

4） 结构相似度

结构相似度是一种衡量两幅图像相似度的指标，

它 由 3 个 对 比 函 数 构 成 ，分 别 是 亮 度 对 比 函 数

L ( X，Y )、对 比 度 对 比 函 数 C ( X，Y )、结 构 对 比 函 数
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S ( X，Y )。它们的表达式为

L ( X，Y )= 2uXuY + C 1

u2
X + u2

Y + C 2
， （14）

C ( X，Y )= 2σXσY + C 2

σ 2
X + σ 2

Y + C 2
， （15）

S ( X，Y )= σXY + C 3

σXσY + C 3
， （16）

式中：uX 和 uY 分别为图像 X和 Y的均值；σX 和 σY 分别为

图像X和 Y的标准差；σ 2
X和 σ 2

Y 分别为图像X和 Y的方差；

σXY代表图像X和 Y的协方差；C 1、C 2 和C 3 为避免分母为

0 的常数，通常取 C 1 =( K 1 × L )2，C 2 =( K 2 × L )2，C 3 =
C 2 /2，一般的K 1 = 0. 01，K 2 = 0. 03，L= 255（像素的动

态范围，一般取 255）。结构相似度指数可以表示为

SSIM (X， Y )= [L (X，Y ) α ][C (X，Y ) β ][S (X，Y ) γ ]，
（17）

式中：α、β、γ> 0，用来调整三个模块的权重，通常三者

之和为 1。SSIM 越大，代表图像结构信息越完整。

5） 块效应度指数

图像 Y在两个 Sobel矩阵M 1 和M 2 之间进行卷积。

M 1 和M 2 为

M 1 =
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú-1 0 1
-2 0 2
-1 0 1

，M 2 =
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú-1 -2 -1
0 0 0
1 2 1

，（18）

D 1 = Y∗M 1，D 2 = Y∗M 2， （19）
式中：∗是卷积算子。

s1 = 1
N 1

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ∑

( i，j )∈ Ω1V

|| D 1 ( i，j )
max ( D 1 )

+ ∑
( i，j )∈ Ω1H

|| D 2 ( i，j )
max ( D 2 )

ù

û

ú
úú
ú
，（20）

s2 = 1
N 2

∑
( i，j )∈ Ω2

|| D ( i，j )
max ( D )

， （21）

式中：D ( i，j )= D 1 ( i，j )2 + D 2 ( i，j )2 ；s1 是垂直边缘

像素，s2 是水平边缘像素；Ω 1V、Ω 1H 和 Ω 2 分别是垂直边

缘、水平边缘和中心像素的集合；N 1 和 N 2 分别是位于

边缘和中心的像素点数量。

块效应指数为

S=
|

|

|
||
| s1

λ - s2
λ

s1
λ + s2

λ

|

|

|
||
|
， （22）

式中：λ用来调整块效应度，使 S更符合人对块效应主观

感知的体验。经实验验证 λ= 2，S的范围为［0，1］，其中

0表示图像没有块效应，1表示图像受块效应影响严重。

3. 2　SAR图像去噪结果

利用 MATLAB 软件进行实验仿真。图 2 表示实

验选用的 3 个 SAR 图像场景。场景 1、场景 2 是英国国

防研究局的农田场景的 X 波段机载 SAR 图像，大小均

为 256×256。场景 3是某城市 SAR 图像，大小为 487×
268。由于三个场景的噪声强度不一样，实验能够体现

不同噪声强度和稀疏表示的关系。为了体现所提算法

性能，使用 Lee滤波［2］、Frost滤波［4］、BM3D 算法［6］、双边

滤波（BF）［5］、稀疏字典去噪（SR）［20］及字典联合 Bayes
估计算法（SR-Bayes）［22］作为对比方法，实验所用软件

为 MATLAB 2018b，选 用 Intel（R） Core（TM） i5-

10400F CPU 2. 90 GHz，8G 内存的计算机平台。

图 3 是场景 1 的去噪结果，表 1 为不同方法对场景

1 处理的参数。场景 1 包含田地、树林和河道，图中右

上角大部分区域属于同质区。左上角是河道及水域，

可以看出包含了较多的边缘信息。图中有 2 处放大子

图，实线框里的是边缘细节放大图，虚线框里的是平滑

区域放大图，分别用这两个区域计算 EPI 和 ENL。从

图像整体和局部放大图可以看出：Lee 滤波和 Frost 滤
波方法对 SAR 图像噪声滤除不完全，且整体过于模

糊，EPI 分别为 0. 63 和 0. 70；所提算法相较于这二者

在视觉上有了明显改善，图像指标得到明显提升；从

图 3（d）可以发现，相比于其他滤波方法，BM3D 算法

处理后的图像平滑、滤波效果好，ENL 为 120. 03，但是

场景 1 经 BM3D 算法处理后损失了许多边缘细节信

息，EPI 仅为 0. 77，PSNR 为 23. 13 dB，BM3D 算法对

图像信息的保持效果不佳；双边滤波后图像的 EPI 为
0. 87，是对比算法中最好的，可见双边滤波在边缘保持

上有突出优势，然而 ENL 较低，仅为 39. 64，表明双边

滤波算法噪声抑制不完全，使得部分噪声和边缘信息

混叠，从图 3（e）也可以看出双边滤波算法滤除噪声不

够彻底；在对比算法中，稀疏字典去噪的图像的 PSNR
和 SSIM 相对较高，表明稀疏重建后的图像信息损失较

少，可以保持较高的峰值信噪比和图像结构信息；稀疏

字典结合贝叶斯估计的算法的 ENL 为 43. 86，滤波效

果比字典去噪提升了约 34%，其他指标下降了约 8%，

这表明稀疏字典去噪能力和图像真实噪声估计有很大

图  2　实验图像。（a）场景 1；（b）场景 2；（c）场景 3
Fig.  2　Experimental images.  (a) Scene 1; (b) scene 2; (c) scene 3
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关系；所提算法结合了双边滤波和稀疏字典的优点，通

过盲估计算法得到噪声图像的真实噪声水平，在大幅

度提高噪声滤除效果的基础上，图像的边缘和结构信

息也得到了保留。相比于 BM3D 算法，所提算法的各

个指标均有提升，其中 ENL 为 131. 02，滤波效果提升

了约 9. 2%，EPI 从 0. 77 提升至 0. 80，边缘保持能力提

升了约 3. 9%；和双边滤波对比，所提算法继承了双边

滤波的边缘保持能力，在 EPI下降仅 0. 07的基础上，滤

波能力相比双边滤波提升了 2倍多；和同类的字典去噪

算法相比，也能看出所提算法的滤波效果有明显提升。

图 4 是场景 2 的去噪结果，表 2 为不同方法对场景

2 处理的参数。场景 2 包含大块田地、田埂和村庄，中

心部分是大片的同质区，较为平整。不同田地之间的

分界和图像右下角的边缘明显，且场景 2 整体噪声较

为严重，可以很好地衡量算法的去噪能力。图中有

2 处放大子图，实线框里的是边缘细节放大图，虚线框

里的是平滑区域放大图，分别用这两个区域计算 EPI
和 ENL。从图像整体和局部放大图可以看出：场景 2

图 3　场景 1 去噪结果。（a）噪声图；（b）Lee 滤波；（c）Frost滤波；（d）BM3D 滤波；（e）BF；（f）SR；（g）SR-Bayes；（h）所提算法

Fig. 3　Denoising results of scene 1. (a) Noise image; (b) Lee filtering; (c) Frost filtering; (d) BM3D filtering; (e) BF; (f) SR; 
(g) SR-Bayes; (h) proposed method

表 1　场景 1 去噪后的图像质量指标比较

Table 1　Comparison of denoising quality indicators of scene 1
Method

Unfiltered
Lee

Frost
BM3D

BF
SR

SR-Bayes
Proposed method

PSNR /dB
21. 18
23. 57
23. 40
23. 13
24. 30
24. 53
24. 49
24. 94

ENL
20. 19
72. 21
49. 79

120. 03
39. 64
32. 26
43. 86

131. 02

EPI

0. 63
0. 70
0. 77
0. 87
0. 86
0. 79
0. 80

SSIM

0. 53
0. 51
0. 56
0. 66
0. 69
0. 61
0. 61
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经 Lee 滤波和 Frost 滤波方法处理后，图像损失了大量

细节，因此人眼看上去模糊，从表 2 也能看出这两种方

法处理后的 EPI 分别为 0. 43 和 0. 54，损失了大量边缘

信息；BM3D 算法处理后的图像较平滑，通过观察

图 4（d）边缘区域放大图可知，BM3D 处理后图像边缘

部分不是很理想，从表 2 也知 BM3D 算法的 EPI 仅为

0. 51，损失了较多细节，说明 BM3D 算法在噪声较严

重的 SAR 图像中表现不佳；图 4（e）是双边滤波处理后

的图片，由表 2 可以看出，双边滤波在场景 2 中的 EPI
和 SSIM 分别为 0. 82 和 0. 79，边缘保持能力很好，然

而观察放大子图和 ENL 指标可以发现，双边滤波的图

片有部分噪声没有去除，这在噪声较严重的图像中表

现更为明显；根据表 2 可知，所提算法处理后图像的

PSNR 和 ENL 都取得了最好的效果，分别为 16. 38 dB
和 93. 28，所提算法的 EPI 为 0. 80，仅比双边滤波算法

的 0. 82 略低，并且所提算法的 ENL 为 93. 28，相比双

边滤波提升了约 125%；在噪声强度大的图像中，稀疏

图 4　场景 2 去噪结果。（a）噪声图；（b）Lee 滤波；（c）Frost滤波；（d）BM3D 滤波；（e）BF；（f）SR；（g）SR-Bayes；（h）所提算法

Fig. 4　Denoising results of scene 2. (a) Noise image; (b) Lee filtering; (c) Frost filtering; (d) BM3D filtering; (e) BF; 
(f) SR; (g) SR-Bayes; (h) proposed method

表 2　场景 2 去噪后的图像质量指标比较

Table 2　Comparison of denoising quality indicators of scene 2
Method

Unfiltered
Lee

Frost
BM3D

BF
SR

SR-Bayes
Proposed method

PSNR /dB
13. 66
14. 23
14. 84
14. 68
15. 66
14. 51
15. 89
16. 38

ENL
18. 05
75. 48
58. 24
76. 26
41. 46
44. 87
81. 20
93. 28

EPI

0. 43
0. 54
0. 51
0. 82
0. 74
0. 78
0. 80

SSIM

0. 51
0. 52
0. 64
0. 79
0. 70
0. 68
0. 75
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字典同类算法去噪性能下降。所提算法处理后图片的

PSNR 和 ENL 都达到了最高值，表明所提算法对不同

噪声强度的图片有自适应性，鲁棒性更强。

图 5 是场景 3 的去噪结果，表 3 为不同方法对场景

3 处理的参数。场景 3 是某城市的局部图像，该图像虽

然噪声较弱，但是图中目标信息和边缘较多，且是大场

景图像，可以反映出算法对目标信息的保持能力。图

中有 2 处放大子图，实线框里的是目标细节放大图，虚

线框里的是平滑区域放大图，分别用这两个区域计算

EPI 和 ENL。由图 5（b）和图 5（c）可以发现，Lee 滤波

和 Frost滤波方法处理后的图像损失了结构细节，因此

目 标 看 上 去 模 糊 ，表 3 中 Lee 滤 波 和 Frost 滤 波 的

SSIM 分别为 0. 79 和 0. 82，也表明了这一点；由图 5（d）
平滑区域放大图可知，BM3D 算法处理后，图像同质区

的噪声滤除较为彻底，表 3 中 BM3D 的 ENL 指标为

75. 64，也反映了 BM3D的滤波能力，然而通过人眼观察

图 5（d）边缘区域，图中的强散射区域不够清晰，代表图

像损失了一部分目标信息；由图 5（e）看出，双边滤波的

去噪效果和前两幅图像类似，能很好保持结构边缘信

息，EPI和 SSIM 分别为 0. 78和 0. 89，值得注意的是，双

边滤波的滤波效果在场景 3 得到提高，超过了 Lee滤波

和 Frost滤波，这表明双边滤波在低噪声图像中去噪性

能良好，在高噪声图像中去噪性能不佳，具有局限性；

图 5（h）是所提算法的去噪结果，可以看出所提算法处理

后图像更加平滑。和同类字典去噪算法相比，所提算法

处理后图像的 ENL 从 70. 02 提升到 87. 62，提高了约

25%，EPI也从 0. 72提升到 0. 81，提高了 12. 5%。

从 3 个场景的去噪结果来看，各类算法在不同的

场景下表现各有优势。BM3D 算法的滤波能力是对比

算法中表现较好的，但是容易损失边缘信息；双边滤波

对图像边缘保持的能力也较为理想，但是噪声去除不

够彻底；字典稀疏重建使得图像整体质量维持在一个

较高的水平；所提算法不仅提升了去噪效果，而且提高

了边缘保持能力，使得在目标信息完整的基础上得到

更平滑的图像，更适应于不同噪声强度和不同画幅大

小的场景。所提算法优势在处理噪声较为严重的图像

时更加明显。

3. 3　不同信噪比图像去噪结果

由于相干机制的影响，SAR成像后的图像不可避免

地会存在相干斑噪声，因此仿真的 SAR图像也会存在斑

噪声。为了验证所提方法在不同信噪比下的滤波性能，

表 3　场景 3 去噪后的图像质量指标比较

Table 3　Comparison of denoising quality indicators of scene 3
Method

Unfiltered
Lee

Frost
BM3D

BF
SR

SR-Bayes
Proposed method

PSNR /dB
27. 21
27. 27
28. 07
27. 82
28. 39
27. 55
27. 46
28. 72

ENL
20. 41
56. 01
49. 09
75. 64
58. 16
70. 02
72. 43
87. 62

EPI

0. 47
0. 55
0. 50
0. 78
0. 72
0. 75
0. 81

SSIM

0. 79
0. 82
0. 81
0. 89
0. 85
0. 82
0. 83

图 5　场景 3 去噪结果。（a）噪声图；（b）Lee 滤波；（c）Frost滤波；

（d）BM3D滤波；（e）BF；（f）SR；（g）SR-Bayes；（h）所提算法

Fig. 5　Denoising results of scene 3. (a) Noise image; (b) Lee 
filtering; (c) Frost filtering; (d) BM3D filtering; (e) BF; 

(f) SR; (g) SR-Bayes; (h) proposed method
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采用仿真 SAR图像，在原始仿真图像中加入不同大小的

噪声进行滤波性能分析。本文使用的是文献［30］提出的

基于 MSTAR 数据集的地面车辆目标高质量仿真 SAR
图像。图 6是原图和加噪图像，其中加噪图像是在原图

基础上分别添加了 σ= 0. 5、σ= 1和 σ= 1. 5的乘性噪声

得到的。原图的 PSNR 为 27. 32 dB，加噪图像的 PSNR
分别为 24. 12 dB、21. 57 dB和 20. 13 dB。

图 7~9 分别是 3 个不同噪声水平的图像去噪结

图 6　不同 σ下的加噪图像。（a）原图；（b） σ= 0. 5；（c）σ= 1；（d）σ= 1. 5
Fig.  6　Noise-adding images under different σ.  (a) Original image; (b) σ= 0. 5; (c) σ= 1; (d) σ= 1. 5

图 7　σ= 0.5 下的去噪结果。（a）噪声图；（b） Lee 滤波；（c） Frost滤波；（d） BM3D 滤波；（e） BF；（f） SR；（g） SR-Bayes；（h）所提算法

Fig. 7　Denoising results under σ= 0.5. (a) Noise image; (b) Lee filtering; (c) Frost filtering; (d) BM3D filtering; (e) BF; (f) SR; 
(g) SR-Bayes; (h) proposed method

图 8　σ= 1 下的去噪结果。（a）噪声图；（b） Lee 滤波；（c） Frost滤波；（d） BM3D 滤波；（e） BF；（f） SR；（g） SR-Bayes；（h）所提算法

Fig. 8　Denoising results under σ= 1. (a) Noise image; (b) Lee filtering; (c) Frost filtering; (d) BM3D filtering; (e) BF; (f) SR; 
(g) SR-Bayes; (h) proposed method
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果。由图 7 可以看出，由于图像的噪声较小，各对比算

法均有较好的滤波效果。但是从图 7（b）~（d）可以发

现，Lee、Frost 和 BM3D 滤波虽然滤除了噪声，但也损

失了目标信息，导致目标散射强度减弱。双边滤波和

稀疏字典类算法在滤除噪声的同时也完整保留了目标

信息。表 4 为不同噪声水平滤波后的图像质量指标，

加粗数据表示最优值。由表 4 可知，所提算法处理后

图像 ENL 和 EPI 指数最高 ，分别为 28. 13 和 0. 90，
ENL 比同类稀疏算法高了约 17%，所提算法在完整保

留目标信息的同时滤除噪声更彻底。图 8 和图 9 是噪

声较大的图像，Lee、Frost 和 BM3D 滤波和在图 7 中的

表现类似，在滤除噪声的同时也损失了目标信息，而且

在噪声大的图像中表现更差。处理噪声较大的图像

时，双边滤波的性能有所下降，从图 8（e）和图 9（e）可

以发现，处理后的图像依然存在明显的噪声。由表 4

可知，双边滤波对图 9 加噪图像处理后的 ENL 仅为

1. 09。从图 7（f）~（h）、图 8（f）~（h）、图 9（f）~（h）可以

看出，稀疏算法的滤波性能要优于其他算法，但是在噪

声水平较高的图像上性能也有所下降，从图 9（f）和

图 9（g）可以看出依然有噪声存在。对于图 9，稀疏去

噪算法处理后图像 ENL 为 9. 09，稀疏贝叶斯估计算法

处理后图像 ENL 为 9. 71，所提算法处理后图像的

ENL 为 14. 78，相比同类稀疏算法，分别提升了约 62%
和 52%，并且所提算法的 PSNR 为 22. 23 dB，处理后

图像的质量最高。如图 9（h）所示，所提算法处理后，

不仅图像中的噪声被滤除干净，目标信息也得到了较

为完整的保留。综合可知，所提算法在不同噪声水平

的图像上的表现都要优于其他算法，在噪声大的图像

上依然保持良好的滤波性能。

从 6 组实验可以看出，所提算法具有鲁棒性强的

特点，可以在不同噪声水平的场景下保持良好的性能。

图像的块效应指数如表 5 所示，所提算法的 3 个场景块

效应指数分别为 0. 018、0. 058、0. 026，所提算法处理

3 个加噪图像后的块效应指数分别为 0. 024、0. 015、
0. 058，可以认为恢复后的图像不受块效应影响。

图 9　σ= 1.5 下的去噪结果。（a）噪声图；（b） Lee 滤波；（c） Frost滤波；（d） BM3D 滤波；（e） BF；（f） SR；（g） SR-Bayes；（h）所提算法

Fig. 9　Denoising results under σ= 1.5. (a) Noise image; (b) Lee filtering; (c) Frost filtering ; (d) BM3D filtering; (e) BF; (f) SR; 
(g) SR-Bayes; (h) proposed method

表 4　不同噪声水平下滤波后的图像质量指标比较

Table 4　Comparison of image quality indicators after filtering under different noise levels

Method

Unfiltered
Lee

Frost
BM3D

BF
SR

SR-Bayes
Proposed method

σ= 0. 5
PSNR /dB

24. 12
24. 39
24. 83
25. 09
25. 25
25. 40
25. 41

25. 32

ENL
1. 85
5. 59
4. 32
6. 72
8. 19

23. 95
25. 35
28. 13

EPI
0. 54
0. 68
0. 65
0. 75
0. 73
0. 89
0. 90

0. 90

SSIM
0. 69
0. 74
0. 81
0. 75
0. 74
0. 84
0. 85

0. 83

σ= 1
PSNR /dB

21. 57
23. 15
22. 58
22. 53
22. 68
23. 22
23. 16
23. 40

ENL
0. 92
3. 68
2. 58
4. 58
1. 75

13. 07
11. 62
16. 60

EPI
0. 37
0. 76

0. 69
0. 69
0. 47
0. 67
0. 66
0. 73

SSIM
0. 44
0. 77

0. 67
0. 65
0. 62
0. 72
0. 72
0. 71

σ= 1. 5
PSNR /dB

20. 13
21. 05
21. 37
21. 37
20. 52
21. 37
21. 42
22. 23

ENL
0. 73
3. 91
2. 41
5. 51
1. 09
9. 09
9. 71

14. 78

EPI
0. 30
0. 64
0. 56
0. 60
0. 36
0. 60
0. 61
0. 70

SSIM
0. 32
0. 69

0. 55
0. 62
0. 44
0. 63
0. 63
0. 60

4　结 论

提出了基于盲估计和双边滤波的 SAR 图像稀疏

降噪算法。该算法通过双边滤波进行预处理，尽可能

地保留边缘信息；接着对图像进行分块处理，采用

DCT 字典对图像进行稀疏分解；再利用 OMP 算法重

建图像，盲估计算法估计出的图像噪声充当重建过程

的残差阈值；最终得到去噪图像。介绍了多种经典的

SAR 图像去噪算法，如 Lee 滤波、Frost 滤波、BM3D 去

噪、双边滤波、字典去噪以及稀疏字典结合贝叶斯估计

去噪算法。通过对不同场景下的 SAR 图像进行仿真

实验和与多种先进去噪方法对比，从结果可知，和所提

算法比较，其他对比方法鲁棒性不强，所提算法可以在

各类复杂场景下保持稳定的性能，在等效视数提升的

基础上，边缘信息也能得到很好保留。在未来的研究

工作中，将进一步利用稀疏字典的特性，优化去噪算

法，使得去噪后的图像在人眼观察效果和量化指标上

都有进一步的提升。所提算法也有不足之处，双边滤

波算法本身计算量比较大，结合双边滤波后计算量进

一步提升，因此减少计算量将是下一步研究的重点。
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4　结 论

提出了基于盲估计和双边滤波的 SAR 图像稀疏

降噪算法。该算法通过双边滤波进行预处理，尽可能

地保留边缘信息；接着对图像进行分块处理，采用

DCT 字典对图像进行稀疏分解；再利用 OMP 算法重

建图像，盲估计算法估计出的图像噪声充当重建过程

的残差阈值；最终得到去噪图像。介绍了多种经典的

SAR 图像去噪算法，如 Lee 滤波、Frost 滤波、BM3D 去

噪、双边滤波、字典去噪以及稀疏字典结合贝叶斯估计

去噪算法。通过对不同场景下的 SAR 图像进行仿真

实验和与多种先进去噪方法对比，从结果可知，和所提

算法比较，其他对比方法鲁棒性不强，所提算法可以在

各类复杂场景下保持稳定的性能，在等效视数提升的

基础上，边缘信息也能得到很好保留。在未来的研究

工作中，将进一步利用稀疏字典的特性，优化去噪算

法，使得去噪后的图像在人眼观察效果和量化指标上

都有进一步的提升。所提算法也有不足之处，双边滤

波算法本身计算量比较大，结合双边滤波后计算量进

一步提升，因此减少计算量将是下一步研究的重点。
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